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Índie de ontenidosBibliograf�́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 643 Identi�aión de Sistemas Borrosos 673.1 Introduión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 673.2 Identifiaión a partir de euaiones no lineales . . . . . . . . . . . . . . . . 683.2.1 Setorizaión de no linealidades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.3 Identifiaión a partir de datos experimentales . . . . . . . . . . . . . . . . 703.3.1 Agrupamiento Borroso (Produt Spae Clustering) . . . . . . . . . 713.3.2 Neural Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74Bibliograf�́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 754 Apliaión de Modelado e Identi�aión 774.1 Introduión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.2 Apliaión de la Setorizaión No Lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 794.3 Apliaión de Produt Spae Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 864.3.1 Seleión de la estrutura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 884.3.2 Datos de Regresión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 914.3.3 Agrupaión Borrosa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 924.3.4 Funiones de Pertenenia de los Anteedentes . . . . . . . . . . . . 924.3.5 Parámetros de los Conseuentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 944.3.6 Implementaión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 964.3.7 Resultados Obtenidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 974.4 Conlusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98Bibliograf�́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100 VII



Índie de ontenidosIII Estado del Arte: Control Borroso mediante LMIs 1015 Control Borroso PDC y Preditivo 1035.1 Introduión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1035.2 Controladores Borrosos PDC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1045.3 Condiiones de Estabilidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1075.3.1 Definiión de LMI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1085.3.2 LMIs en Ingenier�́a de Control . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1095.4 Dise �no de Controladores Borrosos mediante LMIs . . . . . . . . . . . . . . 1115.4.1 Controlador Borroso PDC Estabilizante . . . . . . . . . . . . . . . . 1115.4.2 Controlador PDC Óptimo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1125.4.3 Otras Espeifiaiones de dise �no . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1145.4.3.1 Tasa de Convergenia (Deay Rate) . . . . . . . . . . . . . 1155.4.3.2 Restriiones en la aión de ontrol . . . . . . . . . . . . 1165.4.3.3 Restriiones en la salida . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1175.4.3.4 Independenia del vetor de estados iniial . . . . . . . . 1175.5 Control Preditivo Borroso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1185.5.1 Optimizaión No Convexa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1205.5.2 Optimizaión Convexa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1215.6 Conlusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123Bibliograf�́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1246 Apliaión Control Borroso Mediante LMIs 1276.1 Introduión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1276.1.1 Modelo Borroso Identifiado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128VIII
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ResumenLos trabajos en el área de ontrol de finales del siglo de XIX y prinipios del siglo XX,desribían el modelado, análisis y diseño de sistemas lineales empleando herramientasmatemátias bien definidas omo el álgebra lineal y el álulo diferenial. Sin embargo,a mediados de los años 40 omienzan a surgir trabajos que introduen el onepto desistemas no lineales. A partir de este momento, el interés por el desarrollo de herra-mientas teórias para el análisis y diseño de ontroladores no lineales fue en aumento.La prinipal ausa del rápido desarrollo de esta nueva línea de investigaión fue el setoraeroespaial, donde se vivía una desenfrenada arrera por la onquista del espaio. Pos-teriormente, otros setores industriales omo el automovilístio o el químio tambiénfueron un relamo para el desarrollo de nuevas ténias de ontrol no lineal.En la atualidad, existen diversas metodologías que son empleadas en el análisis ydiseño de sistemas de ontrol no lineales. Sin embargo, no existe una teoría generalizadaanáloga al álgebra lineal y el álulo diferenial de los sistemas lineales. Por ello, laslíneas de investigaión que abordan el estudio de proesos no lineales se enuentranen ontinua evoluión, intentando mejorar las herramientas matemátias existentes y laapliaión en entornos reales.En primer lugar, la tesis presentada aborda el estudio del estado del arte de algunasde las ténias más destaadas para el modelado e identifiaión de sistemas no lineales.El doumento de tesis hae espeial hinapié en las ténias de modelado e identifiaiónque emplean modelos borrosos on estrutura Takagi-Sugeno (TS), ya que este tipo demodelos serán el punto de partida para las propuestas de diseño planteadas.Una vez introduidos los modelos borrosos TS, se presenta el estado del arte en el di-seño de ontralores borrosos denominadas Compensadores Paralelos Distribuidos (PDC)y su apliaión al ontrol preditivo. Asimismo, se desriben los fundamentos matemá-tios neesarios para la reformulaión del problema de diseño de PDC en términos deDesigualdades Matriiales Lineales (LMIs).La revisión del estado del arte que se realiza en el doumento de tesis, pone de mani-fiesto la difiultad existente uando se aborda el diseño de ontroladores borrosos pre-ditivos. El prinipal inonveniente es la resoluión del problema de optimizaión que 1



se plantea al apliar la filosofía de ontrol preditivo. En partiular, el índie uadrátioaraterístio hae uso de un preditor borroso para la inorporaión de las prediionesdel omportamiento dinámio del proeso. Este heho difiulta la etapa de optimizaióndel diseño del ontrolador, dado que los modelos borrosos deben ser resueltos iterativa-mente uando son empleados omo preditores. Por ello, esta tesis propone dos nuevosmétodos de diseño que permiten superar esta restriión en la etapa de optimizaión.La primera propuesta que se plantea se basa en la obtenión de un nuevo predi-tor denominado omo FLAP (Fuzzy Large Ahead Predition). Este preditor se obtienemediante identifiaión a partir de datos experimentales del proeso real. La prinipalaraterístia del preditor FLAP que se propone, es la posibilidad de obtener el vetor deestados futuros en un horizonte de prediión a partir, úniamente, del vetor de esta-dos atuales y del onjunto de aiones de ontrol futuras. Por tanto, el nuevo preditorelimina la neesidad de iterar el modelo borroso uando es utilizado omo modelo deprediión.Posteriormente, se propone el diseño de un ontrolador PDC borroso empleando elpreditor FLAP, así omo la formulaión del problema en términos de LMIs. La etapa dediseño del ontrolador resulta espeialmente deliada debido a la neesidad de inluir laminimizaión de un índie de oste uadrátio y las ondiiones de estabilidad en buleerrado.La segunda propuesta que se desribe está basada en el prinipio de optimalidadde Bellman, donde la idea prinipal es la división del problema de diseño original en unonjunto de problemas de optimizaión más senillos, los uales pueden ser vistos omoetapas de deisión desde el punto de vista de la programaión dinámia. El algoritmo quepermite resolver el problema de diseño planteado se ha denominado Forward-Bakwardy permite obtener el ontrolador borroso preditivo de manera iterativa, garantizando laestabilidad del sistema en bule errado y la minimizaión del índie uadrátio.



ResumEls treballs en l'àrea de ontrol de finals del segle de XIX i prinipis del segle XX, des-rivien el modelatge, anàlisi i disseny de sistemes lineals utilitzant eines matemàtiquesben definides om l'àlgebra lineal i el àlul diferenial. No obstant això, a mitjans delsanys 40 omenen a sorgir treballs que introdueixen el onepte de sistemes no lineals.A partir d'aquest moment, l'interès pel desenvolupament d'eines teòriques per a l'anàlisii disseny de ontroladors no lineals anà en augment. La prinipal ausa del ràpid desen-volupament d'aquesta nova línia de reera va ser el setor aeroespaial, on es vivia unadesenfrenada ursa per la onquesta de l'espai. Posteriorment, altres setors industrialsom l'automobilísti o el quími també van ser un relam per al desenvolupament denoves tèniques de ontrol no lineal.En l'atualitat, hi ha diverses metodologies que són emprades en l'anàlisi i dissenyde sistemes de ontrol no lineals. No obstant això, no existeix una teoria generalitzadaanàloga a l'àlgebra lineal i el àlul diferenial dels sistemes lineals. Per això, les líniesde reera que aborden l'estudi de proessos no lineals es troben en ontínua evoluió,intentant millorar les eines matemàtiques existents i l'apliaió en entorns reals.En primer llo, la tesi presentada aborda l'estudi de l'estat de l'art d'algunes de lestèniques més destaades per a la modelitzaió i identifiaió de sistemes no lineals. Eldoument de tesi fa espeial èmfasi en les tèniques de modelatge i identifiaió quefan servir models borrosos amb estrutura Takagi-Sugeno (TS), ja que aquest tipus demodels seran el punt de partida per a les propostes de disseny plantejades.Un op introduïts els models borrosos TS, es presenta l'estat de l'art en el dissenyde ontroladors borrosos anomenats Compensadors Paralels Distribuïts (PDC) i la sevaapliaió al ontrol preditiu. Així mateix, es desriuen els fonaments matemàtis nees-saris per a la reformulaió del problema de disseny de PDC en termes de DesigualtatsMatriials Lineals (LMIs).La revisió de l'estat de l'art que es realitza en el doument de tesi, posa de manifestla difiultat existent quan s'aborda el disseny de ontroladors borrosos preditius. Elprinipal inonvenient és la resoluió del problema d'optimitzaió que es planteja enapliar la filosofia de ontrol preditiu. En partiular, l'índex quadràti araterísti fa 3



ús d'un preditor borrós per a la inorporaió de les prediions del omportament di-nàmi del proés. Aquest fet difiulta l'etapa d'optimitzaió del disseny del ontrolador,ja que els models borrosos han de ser resolts iterativament quan són emprats om apreditors. Per això, aquesta tesi proposa dos nous mètodes de disseny que permetensuperar aquesta restriió en l'etapa d'optimitzaió.La primera proposta que es planteja es basa en l'obtenió d'un nou preditor de-nominat om FLAP (Fuzzy Large Ahead Predition). Aquest preditor s'obté mitjançantidentifiaió a partir de dades experimentals del proés real.La prinipal araterístia del preditor FLAP que es proposa, és la possibilitat d'obtenirel vetor d'estats futurs en un horitzó de prediió a partir, úniament, del vetor d'estatsatuals i del onjunt d'aions de ontrol futures. Per tant, el nou preditor elimina laneessitat d'iterar el model borrós quan és utilitzat om a model de prediió.Posteriorment, es proposa el disseny d'un ontrolador PDC borrós emprant el predi-tor FLAP, així om la formulaió del problema en termes de LMIs. L'etapa de disseny delontrolador és espeialment deliada a ausa de la neessitat d'inloure la minimitzaiód'un índex de ost quadràti i les ondiions d'estabilitat en bule tanat.La segona proposta que es desriu està basada en el prinipi d'optimalitat de Bellman,on la idea prinipal és la divisió del problema de disseny original en un onjunt deproblemes d'optimitzaió més senzills, els quals poden ser vistos om etapes de deisiódes del punt de vista de la programaió dinàmia. L'algorisme que permet resoldre elproblema de disseny plantejat s'ha denominat Forward-Bakward i permet obtenir elontrolador borrós preditiu de manera iterativa, garantint l'estabilitat del sistema enbule tanat i la minimitzaió de l'índex quadràti.



AbstractThe ontributions to the field of ontrol systems from the late nineteenth and earlytwentieth enturies desribed the main onepts on modeling, analysis and ontrol de-sign of dynami linear systems based on linear algebra and differential alulus. Howe-ver, at the mid 40s emerged a new interest on nonlinear systems. That interest ontribu-ted to the develop of theoretial tools for analysis and design on nonlinear systems. Themain fat of the rapid development of this new field was the spae rae between UnitedStates and the Soviet Union. As well, other industries suh as automotive or hemialalso were a laim for the development of new nonlinear ontrol tehniques.Nowadays, there are different methodologies that are used in analysis and design ofnonlinear ontrol systems. However, there is no generalized theory as in linear ontrolsystems. Therefore, there are different researh topis fous on the study of nonlinearproesses and working on the improvement of existing tools in real environments.First, the phd doument presents an extend state of art in nonlinear modeling andidentifiation. A partiular emphasis in modeling tehniques and identifiation basedon Takagi-Sugeno (TS) fuzzy models, sine that models will be the starting point in theproposed approah.Furthermore, state of art presented introdues the design of fuzzy ontrollers definedas Parallel Distributed Compensators (PDC), its appliation to preditive ontrol and themathematial foundation reast the design problem of PDC in terms of Linear MatrixInequalities (LMIs).The main drawbak, introdued in the state of art, is the resolution of the optimiza-tion problem when TS models are used as preditors, sine this models must be solvediteratively. Therefore, this thesis proposes two new design methods that an overomethis onstraint in the optimization stage.The first approah is based on obtaining a new preditor defined as FLAP (Large FuzzyAhead Predition). This preditor is obtained using experimental data and identifiationtehniques. The main feature of FLAP preditors is the possibility of obtaining the futurestate vetor in a predition horizon from the state vetor and the future ontrol ations.Therefore, this new preditor do not need to be iterated in the optimization stage. 5



Afterwards, a PDC fuzzy ontroller an be designed based on the preditor FLAP. Allthe problem design is solved in terms of LMIs. The ontroller design stage is partiularlysensitive beause of the need to inlude the minimization of a quadrati ost index andthe onditions of losed-loop stability.The last approah is based on the Bellman optimality priniple, where the main idea isto divide the original design problem into a set of simpler optimization problems, whihan be assumed as different stages of deision from the the dynami programming point.The iterative algorithm that solves the design problem has been alled Forward-Bakwardand provide a preditive fuzzy ontroller that ensures the stability and minimizing thequadrati index of the losed-loop system.



Parte I
Introduión





CAPÍTULO 1
Motivación y Objetivos

"La ingeniería de ontrol se define omo la disiplina de ingeniería que se entra en elmodelado matemátio de sistemas de diversa naturaleza, analizando su omportamientodinámio. Por otro lado, se emplea la teoría de ontrol para el diseño de un ontrola-dor que modifique la respuesta dinámia y estátia del sistema para un omportamientodeseado". Wikipedia - The Free Enylopedia1.1 IntroduiónEl tratado titulado On Governors, publiado en 1868 por James Clerk Maxwell, esonsiderado por muhos omo el iniio de la disiplina de ingeniería de ontrol, tal yomo la onoemos atualmente. Este artíulo analizaba matemátiamente las osilaio-nes existentes en los reguladores entrífugos. Posteriormente, su olega Edward JohnRouth, generalizó los resultados de Maxwell para sistemas lineales. Al mismo tiempo yde manera independiente, Adolf Hurwitz en 1877 desarrolló el análisis de estabilidadpara sistemas lineales mediante euaiones difereniales. La unión de estos dos trabajosdio origen al teorema Routh-Hurwitz, pilar fundamental en la teoría de ontrol lásia.Estas primeras aportaiones teórias, fueron el sustrato neesario para un rápido desa-rrollo de la disiplina. Asimismo, el inipiente setor aeronáutio, surgido a prinipiosdel siglo XX, unido a la arrera armamentístia sustentada por la I y II guerra mundial,propiió un rápido desarrollo en el ampo de ontrol.Los trabajos en el área de ontrol de finales del siglo de XIX y prinipios del siglo XX,desribían el modelado, análisis y diseño de sistemas lineales empleando herramientas 9
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1.2 Anteedentesmatemátias bien definidas omo el algebra lineal y el álulo diferenial. Sin embargo,a mediados de los años 40 omienzan a surgir trabajos que introduen el onepto desistemas no lineales. Uno de los primeros ejemplos, es el denominado Problema de Lur'e,enuniado por A. I . Lur'e, donde se propone el diseño de una realimentaión no lineal.A partir de este momento, el interés por el desarrollo de herramientas teórias para elanálisis y diseño de ontroladores no lineales fue en aumento. La prinipal ausa delrápido desarrollo de esta nueva línea de investigaión fue el setor aeroespaial, dondese vivía una desenfrenada arrera por la onquista del espaio. Posteriormente, otrossetores industriales omo el automovilístio o el químio también fueron un relamopara el desarrollo de nuevas ténias de ontrol no lineal.En la atualidad, existen diversas metodologías que son empleadas en el análisis ydiseño de sistemas de ontrol no lineales, tal y omo se mostrará en el apítulo 3. Sinembargo, no existe una teoría generalizada análoga al álgebra lineal y el álulo diferen-ial de los sistemas lineales. Por ello, las líneas de investigaión que abordan el estudiode proesos no lineales se enuentran en ontinua evoluión, intentando mejorar lasherramientas matemátias existentes y la apliaión en entornos reales.El trabajo que se desribe en los siguientes apítulos presenta un onjunto de herra-mientas parialmente novedosas en el área de la identifiaión y ontrol de sistemas nolineales, aportando otra alternativa a las ya existentes dentro del ámbito del ontrol deproesos no lineales. Dentro de la multitud de metodologías existentes, se ha partidodel estudio de sistemas borrosos omo herramienta prinipal de diseño. Esta eleiónha sido fruto de los resultados obtenidos en trabajos previos a la tesis, tal y omo seomentará en el apartado 1.2, donde el análisis de distintas posibilidades hizo destaarlas teoría de onjuntos borrosos omo una de las más prometedoras.
1.2 AnteedentesEl grupo de investigaión de Control Preditivo y Optimizaión Heurístia de la Univer-sidad Politénia de Valenia, durante estos últimos años mantiene abierta una línea deinvestigaión enaminado al desarrollo de algoritmos de ontrol apaes de gestionar,on máxima efiienia, el sistema de arga de los motores turbo diesel atuales. Esteproyeto suponía un gran reto desde el punto de vista de ontrol, dado que los moto-res de ombustión interna son sistemas on una elevada omplejidad y que a su vez seenuentran en ontinua evoluión. El objetivo de esta rápida evoluión es dar respuestatanto a las nuevas neesidades de los ondutores (potenia, bajo onsumo, elastiidadde onduión, et), omo a las ontinuas restriiones de las autoridades ompetentesen materia medio ambiental [Guzzella & Amstutz 1998℄.10



Motivaión y Objetivos 1EL inremento de potenia demandado por los usuarios en los motores diesel atua-les, es posible graias al empleo de grupos turboompresores [Guzzella & Onder 2004℄.El prinipio de funionamiento de estos elementos es simple, se emplea parte de la ener-gía de los gases de esape (produto de la ombustión) para inrementar la antidadde aire que se introdue en los ilindros. Esta mayor antidad de aire permite quemaruna mayor antidad de ombustible, onsiguiendo mayor potenia y par motor que unmotor diesel atmosfério. En general, un turboompresor está formado por una turbinay un ompresor aoplados por un eje omún. El objetivo del grupo turboompresor esinrementar la veloidad de respuesta en la inyeión de aire en el oletor de admisión,uando el ondutor demanda aeleraión a bajas veloidades. Sin embargo, un turbo-ompresor diseñado para respuestas a bajas veloidades, podría dañar el motor debidoa las elevadas presiones que apareerían en el oletor de admisión a veloidades másaltas.Existen distintas propuestas para resolver la apariión de sobrepresiones a altas ve-loidades. Una posible soluión es utilizar una válvula de desarga que permita desviarparte de los gases de esape de forma que no irulen a través de la turbina a altasveloidades. Sin embargo, la soluión más extendida, es usar una turbina de geometríavariable (TGV ) [Stefanopoulou et al. 2000℄. Ésta puede ser modifiada para ada veloi-dad del motor durante el funionamiento, variando el área de flujo y el ángulo on elque los gases de esape se dirigen a los álabes de la turbina.

FIGURA 1.1: Esquema de un motor diesel on turboompresor.Las restriiones medio ambientales omentadas anteriormente, haen referenia alas nuevas normativas de emisiones ontaminantes existentes. En la atualidad, la nor-mativa más restritiva es la denominada Euro 4 [Union 2003℄. Ésta onsiste (en el asode motores diesel), en la imposiión de una serie de límites de emisión máxima a lo largo 11



1.2 Anteedentesde dos tipos de ilo de test. Uno de los ilos es el urbano y otro el extra urbano, mi-diéndose en ambos, diferentes tipos de ontaminantes omo óxidos de nitrógeno (NOx)y humos.Las emisiones de NOx se presentan uando la ombustión se produe en un entornoon elevadas presiones y altas temperaturas. Sin embargo, la emisión de humos es onse-uenia de un entorno antagónio al desrito, es deir, uando la ombustión se produea bajas presiones y bajas temperaturas.La soluión más generalizada en el setor automovilístio para reduir la emisión de
NOx, es la reirulaión de una parte de los gases de esape haia el oletor de admisión.Esta ténia se denomina reirulaión de gases de esape (EGR), y a nivel tenológio,se onsigue mediante una válvula que oneta los oletores de admisión y esape. Elfundamento de esta ténia es la reirulaión de los gases de alto alor espeífio,proedentes de la ombustión. Los uales atúan omo gases inertes, disminuyendo latemperatura de la ombustión, y por tanto la veloidad de la reaión de formaión de
NOx.El otro elemento fundamental en las normativas medio ambientales es la antidad departíulas (humos). Este fator depende diretamente del ratio aire-fuel (AFR) en la om-bustión. Es deir, dada una antidad de ombustible determinada, habrá que garantizaruna ierta antidad de aire freso de entrada para que el nivel de humos se mantengapor debajo de ierto límite.Un primer análisis del problema, pone de manifiesto la ontraposiión de interesesentre la reduión de humos y de NOx, ya que que la reduión de humos limita laapaidad de reduir la emisión de NOx. Por tanto, se debe plantear una soluión deompromiso que permita garantizar un omportamiento adeuado de ambos aspetos,pues si se reirula gran antidad de gases de esape al oletor de admisión, entrarámenor antidad de aire freso, y por tanto, para una misma antidad de ombustibleinyetada, disminuirá el ratio AFR, on lo que aumentará la antidad de humo.Por otra parte, el diseño de sistemas de ontrol para motores diesel presenta unaomplejidad añadida, ya que no se dispone de sensores apaes de medir AFR, NOxy humos. Por tanto, la uantifiaión del omportamiento del sistema se debe realizarmediante otras magnitudes. En general, se emplean las medidas de la presión en el o-letor de admisión, Pa, y el flujo másio de aire que irula por el ompresor, ṁa. Estasvariables son aesibles y están íntimamente relaionadas on el AFR, NOx y humos[Stefanopoulou et al. 2000℄.Además, existen otras dos variables que afetan en gran medida al omportamientode este tipo de motores. Por un lado se enuentra el régimen de giro del motor (RPM ).Esta variable depende de múltiples fatores omo el par motor generado, par resistente,12



Motivaión y Objetivos 1la ineria del vehíulo, et. Por otro lado, se enuentra la masa de fuel (ṁf ), es deir, laantidad de fuel inyetado.El diseño de sistemas de ontrol basado en modelos para un proeso tan omplejoomo el desrito anteriormente, donde existen múltiples variables y objetivos onfron-tados, es un gran desafío desde el punto de vista de ontrol. Por ello, a lo largo deesto últimos años se han probado y desarrollado distintas alternativas en el ámbito delmodelo y diseño de sistemas de ontrol para motores diesel. Las distintas alternativasestudiadas haen uso tanto de ténias lineales lásias omo metodologías no linealesmás modernas. El fruto del minuioso estudio, análisis, modelado y diseño que abordanlos distintos aspetos del ontrol en motores turbo diesel ha llevado a los miembros delgrupo de investigaión (CPOH) a publiar numerosas ontribuiones:Caraterizaión y ontrol de la válvula de reirulaión de gases inertes en un motordiesel sobrealimentado. XXIV Jornadas de Automátia, León (Spain), Sept. 2003. E.Pieroni, E. Pérez, x. Blaso, M. Martínez, J. V. Saledo y J.V. Garía.Real-time ontrol and simulation of a non-linear model for air management in aturboharged diesel engine. FISITA World Automotive Congress. Barelona (Spain).May 2004. J.V. Saledo, E. Pieroni, E. Pérez, X. Blaso, M.Martínez y J.V. Garía.Charaterization and ontrol of the air management atuators in a variable geo-metry turboharged diesel engine. FISITA World Automotive Congress. Barelona(Spain). May 2004. E. Pieroni, E. Pérez, X. Blaso, J.V. Saledo, M. Martínez y J.M.Luján.Diesel Engine Identifiation and Preditive Control using Wiener and HammersteinModels. Submitted to 44th IEEE Conferene on Deision and Control and EuropeanControl Conferene ECC 2005 (CDC-ECC'05). E. Pérez Soler, E. Pieroni, X. Blaso yM. Martínez.Modelado no lineal de motores diesel turboalimentados. In XXVII Jornadas de Auto-mátia. Almeria (Spain). Septiembre 2006. S. Garía-Nieto, X. Blaso, M. Martínez yJ. Sanhis.Diesel Engine Identifiation and Preditive Control using Wiener and HammersteinModels. In EEE Conferene on Control Appliations (CCA), IEEE Computer AidedControl Systems Design Symposium (CACSD) and IEEE International Symposium onIntelligent Control, Munih (Germany), Otober 2006. E. Pérez, X. Blaso, S. Garía-Nieto y J. Sanhis.LPV identifiation of a turboharged diesel engine. Applied Numerial Mathematis.Vol. 58, num. 10, pp 1553-1571, 2008. J. Saledo y M. Martínez. 13



1.3Motivaión y ObjetivosNon-linear Robust Identifiation: Appliation to a Thermal Proess. Leture Notes inComputer Siene, 4527, pp. 457 - 466, 2007. J.M. Herrero, X. Blaso, M. Martínez yJ.V. Saledo.Identifiaión y Control Fuzzy en Motores Diesel Turboalimentados. In XXVIII Jorna-das de Automátia Huelva (Spain). Septiembre 2007. S. Garía-Nieto, J.V. Saledo, X.Blaso y M. Martínez.Implementaión de un Sistema Empotrado para el Control en Tiempo Real de Pro-esos on Dinámia Rápida. In XXVIII Jornadas de Automátia Huelva (Spain). Sep-tiembre 2007. S. Garía-Nieto, S. Rodriguez, X. Blaso y J. Sanhis.Nonlinear Preditive Control Based on Loal Model Networks for Air Managementin Diesel Engines. Control Engineering Pratie. Vol. 16, num. 12, pp. 1399 - 1413,2008. S. Garía-Nieto, M. Martínez, X. Blaso y J. Sanhis.LMI approah for air-management in diesel engines using PDC fuzzy ontrollers. In1st. Int. Joint Conferene on Computational Intelligene (IJCCI 2009) and Int. Conf.on Evolutionary Computation (ICEC), Madeira (Portugal), Otober 2009. S. Garía-Nieto, J. Saledo, J.M. Herrero y C. Ramos.Sistema de Control Borroso para el Proeso de Renovaión de la Carga en MotoresTurbodiesel. Revista Iberoameriana de Automátia e Informátia Industrial. Vol 6,Num. 2, pp. 36-48, 2009. S. Garía-Nieto, J.V. Saledo, X. Blaso y M. Martínez.Air management in a diesel engine using fuzzy ontrol tehniques. InformationSienes. Vol. 179, num. 19, pp. 3392-3409, 2009. S. Garía-Nieto, M. Martínez, J.V.Saledo y D. Lauri.1.3 Motivaión y ObjetivosEl trabajo preursor de esta tesis, publiado en 2008 [Garía-Nieto et al. 2008℄, desri-be el diseño de un sistema de ontrol no lineal basado en el modelado mediante redes demodelos loales [Murray-Smith et al. 1994; Murray-Smith 1994; Murray-Smith & Gollee1994℄, y formulaión preditiva explíita para la gestión de la renovaión de la arga[Bemporad et al. 2001℄. En las onlusiones de diho trabajo, se apunta la difiultadexistente para onseguir demostrar teoriamente la estabilidad del sistema de ontrolen bule errado. Esta difiultad ha sido una de las motivaiones prinipales del trabajoque se ha desarrollado en la tesis.La búsqueda de alternativas que garantien matemátiamente la estabilidad del on-junto en bule errado, se ha entrado en el estudio de distintas ontribuiones reali-zadas en el ámbito de ontrol en la última déada, on el objetivo de enontrar la base14



Motivaión y Objetivos 1teória neesaria para poder desarrollar una metodología generalizada que garantie laestabilidad de sistemas de ontrol no lineales y que refleje la filosofía del ontrol predi-tivo. Esta búsqueda queda reflejada en el estado del arte que se aporta en el doumento(apítulos 2, 3 y 5).Una de las alternativas más destaadas y que presenta mayor número de ontribu-iones en los últimos años, es el empleo de estruturas borrosas. Ésta se basa en el usode una desripión lingüístia del proeso, en vez de preisar las relaiones matemáti-as entre las variables. Los modelos borrosos o Fuzzy son útiles para la desripión delos proesos omplejos en los que se no se onoen todas las dinámias involuradas[Babuska 1998℄.Un modelo borroso onveniente para la aproximaión de una gran antidad de sis-temas dinámios no lineales es el denominado modelo Takagi-Sugeno (TS). Este tipo demodelo, introduido en [Takagi & Sugeno 1985℄, puede interpretar omo una aproxima-ión multi-modelo en la ual modelos lineales simples se ombinan para desribir elomportamiento global del sistema, lo ual permite el análisis y diseño en un marosimilar al de los sistemas lineales, on las onsiguientes ventajas para asegurar pro-piedades lásias, entre otras, de estabilidad y robustez. Además, las araterístias deeste tipo de representaiones son similares a las redes de modelos loales empleadas en[Garía-Nieto et al. 2008℄, donde los resultados obtenidos en el modelado y ontrol deun sistema omplejo fueron satisfatorios.Por otra parte, se pretende emplear datos experimentales para la identifiaión delos modelos borrosos, a diferenia de un modelado teório tradiional. Este tipo de té-nias han sido estudiadas por varios autores [Babuska 1998℄, [Martínez & Herrera 2003℄y [Abonyi 2003℄. Además, desde el punto de vista de la implementaión, los modelosdifusos TS son simples y omputaionalmente efiientes [Babuska 1998℄.Sin embargo, la araterístia de mayor relevania, desde el punto de vista de ontrol,es la posibilidad de diseñar ontroladores borrosos que garantizan la estabilidad del sis-tema en bule errado y on multiples exigenias en las espeifiaiones de diseño, omotiempo de estableimiento, rehazo perturbaiones, optimalidad, et. Las multiples po-sibilidades de diseño se muestran en [Tanaka & Wang 2001℄, donde el autor realiza unadetallada y minuiosa desripión del empleo de modelos borrosos en el modelado yontrol. Asimismo Tanaka [Tanaka & Wang 2001℄, desribe la formulaión de los pro-blemas de diseño mediante Desigualdades Lineales Matriiales (LMIs) [Boyd et al. 1987℄.Éstas resultan una potente herramienta matemátia que garantiza la resoluión del pro-blema en tiempo polinomial, así omo una alta efiienia de los algoritmos existentespara su resoluión. Por tanto, el trabajo de Tanaka unido a la potenia de álulo delas LMIs proporiona un maro muy interesante para abordar de manera generalizada elmodelado y ontrol de sistemas no lineales. 15



1.3Motivaión y ObjetivosUna vez se ha fijado el maro teório de la tesis, el objetivo de la misma es la for-mulaión de ontroladores preditivos apaes de haer frente a proesos no linealesempleado los modelos borrosos y las ténias de diseño propuestas en [Tanaka & Wang2001℄.El planteamiento de una filosofía preditiva para proesos no lineales viene justifia-da por el empleo masivo del ontrol preditivo omo ténia de ontrol avanzado dentrodel entorno industrial en su versión lineal, tal y omo se india en [Maiejowski 2002℄.Esta ténia ha sido empleada desde mediados de los 70 en la industria petroquímia,pero atualmente se están inrementando las apliaiones desarrolladas para otro ti-po de setores. Las prinipales razones de la reiente implantaión de esta ténia sedesriben a ontinuaión:Manejabilidad de proesos multivariables.Posibilidad de tener en uenta las restriiones de las variables del sistema.Posibilidad de predeir los futuros valores de las variables del sistema.Sin duda, la araterístia más importante de las itadas anteriormente, es la referentea las restriiones, ya que éstas se enuentran asoiadas diretamente on ostes eonó-mios, energétios, et. Esto hae posible tener en uenta estos aspetos del proeso enlas aiones de ontrol que se proporionan. Por tanto, paree razonable extender unaténia de amplio alado dentro del setor industrial al ámbito del modelado y ontrolno lineal.Las propuestas que se desriben en el presente doumento para poder extender laformulaión preditiva al ámbito de sistemas no lineales, empleando el modelado desistemas borrosos y el diseño mediante LMIs propuesto en [Tanaka & Wang 2001℄, sedesriben a ontinuaión:Identifiaión de Modelos Preditivos Borrosos (FLAP): se propone explorar las pro-piedades de las estruturas borrosas omo aproximadores funionales universaleson el objetivo de obtener modelos preditivos a n-pasos sin neesidad de reurrira estrategias iterativas lásias. El objetivo es, tal y omo se detalla en el apítulo 7,identifiar un modelo de prediión borroso a n-pasos on estrutura TS de maneradireta, ya que generalmente se obtienen modelos de prediión a un paso vista y,posteriormente, se itera a n-pasos para obtener la prediión deseada. Sin embar-go, la metodología lásia supone un importante obstáulo uando se pretendenapliar las ténias de diseño introduidas en [Tanaka & Wang 2001℄. Por tanto, se
FLAP es el arónimo del angliismo Fuzzy Large Ahead Predition, uya traduión es Prediión Borrosade Horizonte Elevado.16



Motivaión y Objetivos 1propone la obtenión de un modelo borroso que permita predeir el omportamien-to dinámio en un horizonte de prediión ualquiera, pudiendo ser utilizado en eldiseño de ontroladores borrosos formulados mediante las ténias introduidaspor Tanaka en [Tanaka & Wang 2001℄.Control Preditivo Borroso: se propone la formulaión de un ontrolador borrosoon estrutura PDC definido en [Tanaka & Wang 2001℄. Para ello, será neesario re-visar la formulaión original para poder inluir el modelo de prediión propuesto.El objetivo es onseguir un sistema de ontrol preditivo borroso que garantie laestabilidad en bule errado y, que además, pueda satisfaer distintas espeifia-iones de diseño mediante LMIs.1.4 Control Preditivo omo Filosofía de DiseñoEl ontrol preditivo basado en modelos (CPBM) o Model Preditive Control (MPC), másque un ontrolador onreto es una mezla de filosofía y metodología para el álulo delas aiones de ontrol. Se trata además de una ténia omprensible, que en iertomodo, trata de reproduir el omportamiento de un operador experto en el ontrol deun determinado proeso. Los pasos que seguiría un operador experto para onseguirontrolar un proeso serían:1. El operador onoe bien el proeso y por tanto, sería apaz de predeir, on mayoro menor exatitud, uál será la evoluión dinámia de las variables de un proesosi le aplia unas aiones de ontrol determinadas.2. El mismo operador puede además, deidir si esa evoluión es adeuada en ompara-ión a los objetivos que se ha marado. Es apaz, por tanto, de valorar las distintasombinaiones de las aiones de ontrol en funión del grado de umplimiento deunas espeifiaiones.3. Con todo esto, podría deidir uál es la mejor ombinaión de aiones de ontroldentro de un onjunto de posibilidades. El resultado final es que este operador esapaz de obtener uál debe ser la aión de ontrol que hay que apliar basándoseen los onoimientos que tiene del proeso y en la informaión pasada y atual desu estado.4. Para onseguir una mayor alidad en el ontrol, este mismo operador repetiría to-dos los álulos ada vez que disponga de informaión atualizada, bien sean nue-vas medidas del estado del proeso, bien onoimientos atualizados aera delomportamiento del proeso (informaión nueva del modelo).
PDC es el arónimo del angliismo Parallel Distributed Compensator, uya traduión es CompensadorParalelo Distribuido. 17



1.4 Control Preditivo omo Filosofía de DiseñoEste ejemplo nos da a entender que los primeros ontroles realizados manualmentepor operadores que onoían bien el proeso se podían haber englobado en el área delontrol preditivo basado en modelos. En definitiva se trata de una metodología muyintuitiva para abordar el ontrol de un proeso y esto ha influido en su difusión a nivelindustrial. Para onretar, se entiende que perteneen a la familia de los ontroladoresCPBM aquellos que omparten las siguientes araterístias:Se hae uso explíito de un modelo del proeso en el álulo de prediiones de laevoluión dinámia del proeso.La ley de ontrol (onjunto de aiones de ontrol en un horizonte de tiempo) seobtiene de la minimizaión de una ierta funión de oste en la que intervienen lasprediiones. La funión de oste es la enargada de fijar el omportamiento quese pretende onseguir (espeifiaiones).Se aplia el onepto de horizonte móvil (reeding horizon): en ada periodo demuestreo se resuelve un problema de optimizaión diferente, puesto que se inor-pora nueva informaión de la evoluión dinámia del proeso.De las ideas anteriores, se puede deduir la diversidad de estrategias que puedensurgir en base a estas araterístias. Como onseuenia, apareerán diferentes ontro-ladores:Según el tipo de modelo del proeso utilizado.Según el tipo de funión de oste utilizada.Según el método de optimizaión apliado.Para larifiar un poo más el onepto del CPBM, se va a desribir la metodologíaomún que omparten todos los ontroladores que haen uso de las ideas desritasanteriormente (figura 1.2):1. Haiendo uso del modelo del proeso, para ada instante t, se predien las H futu-ras salidas del proeso y(k + t|k) siendo t = 1, 2, . . . , H . El número de prediiones
H , reibe el nombre de horizonte de prediión. Las salidas se predien utilizandolas salidas y entradas pasadas (informaión disponible hasta el instante k) y lashipotétias entradas de ontrol futuras, postuladas en ese mismo instante k.2. Las futuras aiones de ontrol se alulan de manera que minimien una determi-nada funión de oste, entre uyos objetivos se enuentra el mantener lo más era

Es usual enontrar en el ámbito del CPBM, la sintaxis y(k + t|k) para indiar la prediión de la salida parael instante k + t postulada en el instante k18



Motivaión y Objetivos 1posible la salida del proeso y(k + t|k), de una trayetoria de referenia ω(k + t)que desribe ómo se desea guiar diha salida desde su valor atual y(k) hasta suspuntos de onsigna futuros. La funión de oste adopta así generalmente la formade una funión uadrátia de los errores entre la salida prediha y la trayetoriade referenia. También en la mayoría de los asos se suele inluir algún términoreferente al esfuerzo de ontrol. Además, si la funión de oste que se define esuadrátia, el modelo utilizado es lineal y no existen restriiones para ningunaseñal impliada, entones es posible enontrar una soluión analítia para el pro-blema de la optimizaión. En aso ontrario, es neesario utilizar, en general, unmétodo numério de optimizaión.3. Una vez alulada la seuenia de futuras aiones de ontrol que en ese instantehaen óptima la funión de oste, se hae uso del onepto denominado reedinghorizon. Solamente se aplia omo entrada al proeso u(k) la primera de ellas,despreiando el resto, puesto que en el siguiente instante k+1, la salida y(k+1) ya esonoida, y utilizando esa nueva informaión se repiten los pasos 1 y 2, obteniendode esta forma la señal de ontrol u(k + 1) a apliar en ese instante (la ual no esigual a la que se había postulado en el instante anterior u(k + 1|k)).El análisis de esta metodología de ontrol muestra que, sea ual sea la implementa-ión que se realie, ualquier ontrol preditivo basado en modelos se puede entenderomo un problema de optimizaión en ada periodo de muestreo que onsta de treselementos fundamentales:Un preditor basado en el modelo del proeso, enargado de alular las prediio-nes de la evoluión dinámia del mismo a partir de las medidas de las variables delproeso hasta el instante atual 'k' y unas aiones de ontrol futuras a lo largo delhorizonte de prediión.Una funión de oste que asigna un valor a ada prediión y por tanto, a ada leyde ontrol postulada. Este valor trata de mostrar el grado de umplimiento de lasespeifiaiones estátias y dinámias ompatibles on las posibles restriionesde funionamiento.Un optimizador que debe enontrar el vetor de aiones de ontrol que ofreeel mejor valor de la funión de oste. Generalmente en este proeso de búsquedael optimizador realiza postulados de la ley de ontrol e iterativamente trata deaerarse a la ley de ontrol óptima.Combinando distintas variaiones de estos tres elementos fundamentales se puedenobtener un gran número de ontroladores que formarían parte de la familia de los on-troladores preditivos. Para poder plantear ualquier tipo de mejora se debe analizarada uno de estos tres elementos fundamentales. 19



1.4 Control Preditivo omo Filosofía de Diseño

Predicción de la Salida
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(a) La prediión de la salida del proeso es la base del ontrol preditivo.
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(b) Conepto de horizonte móvil.FIGURA 1.2: Metodología general del CPBM
20



Motivaión y Objetivos 11.4.1 PreditorEste elemento del ontrol preditivo es el que se enarga de alular las prediionesde las variables que se quieren ontrolar y debe utilizar para ello un modelo. En generaleste modelo onsta de dos omponentes (figura 1.3):
OPTIMIZADOR

FUNCIÓN DE 
COSTE

RESTRICCIONES

VAR. NO MEDIBLES

MODELO DE 
PROCESO

VAR. MEDIBLES NO MANIPULADAS

VAR. MANIPULADAS

F( . ) VAR. SALIDA

FIGURA 1.3: Estrutura general de un modelo.Modelo del proeso que relaiona todas las variables de entrada que se puedenmanipular on las variables de salida que se quieren ontrolar.Modelo de perturbaiones que se puede dividir en dos partes. Una que inluye larelaión entre variables de entrada medibles, pero no manipulables, on las sali-das (modelo de perturbaiones identifiable) y otra parte que trata de desribir laparte de la salida medida que no es expliada por el resto de modelos (modelo deperturbaiones no identifiable).Estos modelos se ombinan a través de una funión f(.) para produir un modelo de lasvariables de salida. Para modelar ada uno de estos omponentes existen varias posibi-lidades:Respuesta ante un impulso.Respuesta ante un esalón.Funión de transferenia.Representaión en espaio de estados.Modelos de Volterra.Modelos mediante redes neuronales.Modelos borrosos. 21



1.4 Control Preditivo omo Filosofía de DiseñoLas diferenias entre los distintos tipos de modelos son onoidas y son objeto deampos de estudio en los que se desribe ómo se obtienen, qué tipo de proesos pue-den modelar, uáles son sus limitaiones y ómo se utilizan para realizar prediionesde la evoluión dinámia de las variables de un proeso. El apítulo 2 presenta en detallealgunas de las posibilidades existentes a la hora de modelar proesos no lineales. Asimis-mo, esta tesis hará uso de los modelos borrosos TS omo herramienta de representaiónpara proesos no lineales.En [Phillips & Parr 1995℄ se puede enontrar una desripión del modelado medianterespuesta impulsional, funión de transferenia y representaión en espaio de estadosy su utilizaión en ontrol preditivo está ampliamente desrita en [Camaho & Bordons1999℄.Un ejemplo de utilizaión de modelos de Volterra en ontrol preditivo se puedeenontrar en [Maner et al. 1996℄. Las redes neuronales son, en algunos asos, una alter-nativa para el modelado de sistemas no lineales [Chen et al. 1990℄, ejemplos de utili-zaión en ontrol preditivo se enuentran en [Nahas & Seborg 1992℄, [Zamarreño 1996℄y [Liu et al. 1998℄. En uanto a los modelos on ténias fuzzy, es posible enontrarejemplos en [Espinosa & Vandewalle 1999a℄ y [Espinosa & Vandewalle 1999b℄.Evidentemente, la alidad de la prediión debería ser el fator que marque el tipode ténia de modelado que se debe utilizar, al menos a nivel teório. Es natural pen-sar que, a mayor alidad en las prediiones, más posibilidad se tiene de onseguir unontrol adeuado. En las apliaiones prátias apareen otros fatores omo los eo-nómios que pueden determinar, más allá de las uestiones teórias, el tipo de modeloseleionado.Cualquiera de las ténias de modelado menionadas, puede ser utilizada para pre-deir el efeto que produen las variables manipuladas sobre las variables ontroladas.Esto es así, puesto que ualquiera de las aiones de ontrol que se postule en el algorit-mo de loalizaión del óptimo, puede apliarse posteriormente al proeso. Por tanto laalidad de la prediión sólo depende de la alidad del modelo. No paree tan evidenteutilizar estos modelos para predeir el efeto de las variables no manipulables (medibleso no).Cuando se tienen variables de entrada no manipulables no se puede saber on er-teza qué valores van a tomar en el futuro y por tanto en el horizonte de prediión(intervalo de tiempo en el que se quiere realizar la prediión). El modelo puede ser muyexato, pero el desonoimiento del valor futuro de estas variables podría produir pre-diiones de muy baja alidad. En estos asos se debe, al menos, onoer alguna de suspropiedades estadístias que nos permita realizar una estimaión. Si estas variables sonmedibles se pueden utilizar las medidas para realizar una estimaión de mayor alidad(por ejemplo, evaluar la tendenia y extrapolar). La alidad de la prediión, en estos22



Motivaión y Objetivos 1asos, depende tanto de la alidad del modelo omo de la alidad de las estimaiones delas variables no manipulables.1.4.2 Funión de osteUn índie de funionamiento responde, en general a una expresión del tipo:
I =

∫ ∞

0

f (r(t),y(t),u(t), ) dt (1.4-1 )El objetivo de esta funión es plasmar en una formulaión matemátia una medidauantitativa del funionamiento de un sistema. En la teoría de ontrol apareen distintosindiadores que tratan de desribir la evoluión dinámia de un proeso, y se puedenenglobar en dos grandes grupos:a) Parámetros desriptivos de la evoluión temporal de la variable ontrolada: erroren régimen permanente, valor final, tiempo de estableimiento, sobreosilaión,freuenia de las osilaiones, tiempo de subida, et.b) Medidas de la desviaión de la variable ontrolada respeto de la referenia (uadro1.1). Generalmente se han utilizado integrales de una funión del error, siendo losmás extendidos en su uso [Marlin 1995℄: IAE (integral del valor absoluto del error),ICE (integral del error al uadrado), ITAE (integral del produto del tiempo por elvalor absoluto del error), ITEC (integral del produto del tiempo por el error aluadrado), et. CUADRO 1.1: Prinipales índies de funionamiento.Índie ExpresiónIAE ∫∞

0 |r(t) − y(t)|dtISE ∫∞

0
(r(t) − y(t))2dtITAE ∫∞

0 t|r(t) − y(t)|dtITEC ∫∞

0
t(r(t) − y(t))2dtEntre estas dos opiones, paree laro que es más apropiado para evaluar ómo fun-iona un sistema, utilizar parámetros del primer grupo, ya que las medidas de tipo in-tegral no reflejan diretamente ómo funiona el sistema. Sólo on el valor del índieun operador es inapaz de saber on ierto grado de exatitud omo está funionandoel sistema. A esto se une que es más usual espeifiar el funionamiento de un proe-so exigiendo que el tiempo de estableimiento y la sobreosilaión han de ser menoresque unos valores determinados. Sin embargo, on los indiadores de tipo integral sepuede inorporar en la evaluaión del funionamiento otro tipo de elementos omo, por 23



1.4 Control Preditivo omo Filosofía de Diseñoejemplo, el valor de la aión de ontrol o ponderaiones de las distintas variables y,adiionalmente, se pueden usar para la evaluaión de ostes eonómios.En general, no existe una formulaión universal que sea válida para todos los pro-blemas de ontrol ya que ada tipo de indiadores tiene sus ventajas e inonvenientes.El índie de funionamiento más adeuado para un problema onreto depende de losobjetivos que se impongan y de las herramientas disponibles.Una alternativa que trata de ombinar los dos tipos de indiadores es la de estableerunas trayetorias de referenia en un índie de tipo integral. En lugar de utilizar unareferenia de tipo esalón r(t), ésta se filtra mediante una funión de transferenia (P(s))que fije la dinámia deseada de bule errado: tiempo de estableimiento, sobreosila-ión y régimen permanente, y se utiliza esta nueva respuesta ω(t) omo referenia en uníndie de funionamiento de tipo integral.
ω(s) = P(s)r(s) → ω(t) (1.4-2 )
I =

∫ ∞

0

f (ω(t),y(t),u(t), t) dt (1.4-3 )La traduión al entorno del ontrol preditivo es direta, ya que operando on se-ñales disretas el índie de oste debe, de alguna forma, imponer el funionamientodeseado para el proeso introduiendo además nuevas araterístias y parámetros pa-ra posibilitar su apliaión al ontrol en línea ya que se debe onseguir que el volumende los álulos a realizar sea razonable. Se puede generalizar, por tanto, omo funiónde oste la expresión siguiente:
J(u) = H2∑

k=H1

f (ω(k + t),y(k + t|k),u(k + t),α(t),λ(t), Hu, k) (1.4-4 )donde ada uno de los parámetros tiene un signifiado:Horizonte de prediión (H1, . . . , H2): intervalo de tiempo en el que se realiza la pre-diión, debe ser finito para que sea posible su apliaión al ontrol en línea. Unhorizonte de prediión infinito o demasiado grande hae que los álulos de lasprediiones no se puedan realizar en línea, salvo que exista una formulaión ana-lítia.Horizonte de ontrol (Hu) : intervalo del horizonte de prediión en el que se permitenvariaiones de la variable manipulada. Este parámetro se utiliza para simplifiarel problema de optimizaión, si se redue el número de variaiones se redue elnúmero de variables en el problema. Cuando se limita el horizonte de ontrol abela posibilidad de realizar distintas estruturaiones de las aiones de ontrol a lolargo del horizonte de prediión.24



Motivaión y Objetivos 1Fatores de ponderaión para los errores de prediión (α(t)) y para las aiones deontrol (λ(t)). Estos fatores se utilizan para onseguir distintos efetos en el om-portamiento de bule errado. Por ejemplo, mayor influenia del esfuerzo de on-trol respeto a los errores de prediión o menor influenia en el índie de lasprediiones más alejadas, o mayor ponderaión de unas determinadas variablesen detrimento de otras, et.Restriiones: puede apareer además, un onjunto de restriiones adiionales sobrevariables de entrada, salida e internas. Estas restriiones pueden ser debidas tantoa limitaiones físias del proeso omo a espeifiaiones de funionamiento.En la mayoría de los asos, la funión f es uadrátia debido prinipalmente a que laminimizaión de diho índie sujeto a restriiones lineales es matemátiamente tratable(problema de programaión uadrátia QP). Existen otras aproximaiones manejandoíndies de oste modulares [Geneli & Nikolaou 1993℄ o on norma infinita [Rao et al.1998℄ que no resultan tan senillos de manejar y que, en presenia de restriioneslineales, terminan resolviendo problemas de programaión lineal.1.4.3 OptimizadorFinalmente el ontrol preditivo basado en modelos no es más (ni menos) que unproblema de optimizaión. El objetivo de este elemento está laro, debe onseguir laombinaión de aiones de ontrol que optimie la funión de oste. La soluión ideales la que resultaría de la optimizaión analítia fuera de línea, esto implia disponerde una expresión matemátia que alula el óptimo en funión de las medidas hasta elinstante k. Esto se puede onseguir uando el modelo es lineal y la funión de oste ua-drátia sin restriiones. En estos asos, el problema de optimizaión se resuelve fuerade línea y el análisis del sistema resultante se puede realizar utilizando las herramien-tas lásias de la teoría de ontrol. Fuera de este ontexto, es deir, on problemas nolineales (bien sea por los modelos utilizados, bien por la apariión de restriiones, et.),el ontrol preditivo se onvierte en un problema de optimizaión en ada periodo demuestreo on el onsiguiente inremento de omplejidad (resultando en un ontroladorno lineal y en un bule errado también no lineal). El método de optimizaión obra másprotagonismo uando se pretende apliar el ontrol preditivo en línea. Por muy buenoque sea el modelo o muy aertada la funión de oste, el uello de botella es la téni-a de optimizaión. Una seleión o ajuste inadeuado de esta ténia puede provoaren algunos asos, una pérdida notable de las prestaiones del ontrol puesto que no seloaliza orretamente el óptimo. 25



1.5 Evoluión del CPBM1.5 Evoluión del CPBMComo ha ourrido en otros asos, la idea del CPBM ya se vislumbró en los años 60 an-tes de que se onvirtiera en una de las estrategias de ontrol avanzado más utilizada enel ontrol de proesos. Los oneptos teórios iniiales que pueden asoiarse al ontrolpreditivo se basan en los trabajos realizados en ontrol óptimo (uadro 1.2). Utilizandoun modelo disreto lineal en espaio de estados se alula la ley de ontrol minimizandouna funión uadrátia de los estados y las aiones de ontrol (regulador LQR). Al fijarun índie infinito se podía obtener un ontrolador onsistente en una realimentaión delestado [Mosa 1995℄, [Lemos & Mosa 1985℄. Debido a las apaidades limitadas de losordenadores y al rápido muestreo de los proesos para los que el LQR fue desarrollado(por ejemplo en la industria aeroespaial), el esfuerzo se desvió haia la obtenión deontroladores que evitasen realizar la optimizaión en línea.Como onseuenia, esta ténia tuvo relativamente poo impato en la industria deproesos debido a que no ontemplaban las no linealidades de los proesos, sus restri-iones de funionamiento, inertidumbres en el modelo y sólo se disponía de un índieuadrátio para medir las prestaiones. Úniamente podía apliarse en áreas donde sepodían onseguir modelos muy exatos y su obtenión estaba justifiada eonómia-mente (por ejemplo, la industria aeroespaial).CUADRO 1.2: Breve historia del CPBM.Algoritmo Modelo Índie Horiz. RestriionesprediiónLQG (1960) L, SS min ISE, I,O ∞ -IDCOM (1976) L, FIR min ISE, O N I,ODMC (1979) L, FIR min ISE, I,O,M N I,OQDMC (1983) L, FIR min ISE, I,O,M N I,OGPC (1987) L, FT min ISE, O,M N -IDCOM-M (1988) L, FIR min ISE O N I,Omin ISE ISMOC (1988) L, SS min ISE, I,O,M N I,ORawlings and L, SS min ISE, I,O ∞ I,OMuske (1993)Leyenda: (L) Lineal, (SS) Espaio de estados, (FIR) Respuesta impulsional, (FT) Funión de transferenia(ISE) Integral Square Error, (I) entrada, (O) Salida, (M) Cambios en la entrada.Al ontrario que otras vees, el CPBM fue desarrollado primero en la industria, bajovarios arónimos y reetas propias, tratando de resolver los inonvenientes planteadospor el LQR antes menionados, y muho antes de disponer de un minuioso entendi-26



Motivaión y Objetivos 1miento de las propiedades teórias de lo que hoy se entiende omo ontrol preditivo.El interés de los investigadores por el CPBM reió a mitad de los años 80, a raíz deunas jornadas organizadas por la empresa petroquímia Shell [Prett & Morari 1987℄. Laindustria ontribuyó deisivamente en el desarrollo de un ontrol óptimo apliable, apa-reiendo los primeros ontroles preditivos basados en modelos. Se trataba de algorit-mos de ontrol en los que se podía utilizar modelos más senillos, las restriiones defunionamiento se podían tener en uenta en la formulaión y la optimizaión se realiza-ba ada periodo de muestreo puesto que se utilizaban horizontes de prediión finitos.Las primeras implementaiones a nivel industrial (IDCOM y DMC), se desarrollaron enparalelo. De estos algoritmos abría destaar:IDCOM o Identifiation Command [Rihalet et al. 1978℄. Es el nombre del softwa-re desarrollado a partir del algoritmo onoido omo Model Algorithmi Control(MAC) [Rouhani & Mehra 1982℄, también refereniado omo Model Preditive Heu-risti Control (MPHC). Sus araterístias más importantes son:
• Modelo lineal por respuesta impulsional.
• Funión de oste on un índie uadrátio y horizonte de prediión finito.
• No hae uso del onepto de horizonte de ontrol.
• Espeifiaiones mediante trayetoria de referenia generadas mediante un sis-tema de primer orden.
• Se inluye un modelo de perturbaiones:

n(k + t|k) = αn(k + t− 1|k) + (1− α)[y(k) − y(k|k − 1)], 0 ≤ α < 1

• Restriiones en la entrada y la salida inluidas en la formulaión.
• Optimizaión mediante un algoritmo iterativo.DMC o Dynami Matrix Control [Cutler & Ramaker 1980℄. Sus prinipales arate-rístias son:
• Modelo lineal por respuesta a un esalón.
• Funión de oste on un índie uadrátio de los errores futuros y puede inluirtérminos referentes a las aiones de ontrol.
• Horizonte de prediión finito.
• Utiliza un horizonte de ontrol.
• Espeifiaiones se fija tratando de seguir un referenia de tipo esalón.
• Se inluye un modelo de perturbaiones:

n(k + t|k) = y(k)− y(k|k − 1) 27



1.5 Evoluión del CPBM
• La aión de ontrol óptima se obtiene omo la soluión de un problema demínimos uadrados.A partir de estas dos metodologías se han ido desarrollando on el tiempo, distintasalternativas, tanto a nivel industrial omo a nivel teório, entre las que aben destaar:QDMC [Garia & Morshedi 1986℄. Basado en el DMC inluye explíitamente las res-triiones en las entradas y salidas del proeso. Utiliza programaión uadrátia(QP) para la minimizaión del índie.IDCOM-M [Grosdidier et al. 1988℄. También refereniado omo HIECON (Hierarhi-al onstraint ontrol). Esta basado en el IDCOM, presentando ambios en la funiónobjetivo y en la priorizaión de las restriiones. Utiliza dos funiones objetivo,primero se optimiza la que evalúa los errores de prediión y, si quedan grados delibertad, se optimiza respeto a las aiones de ontrol. Para simplifiar el álulosólo se permite un ambio en la variable manipulada.GPC o Generalized Preditive Control [Clarke et al. 1987a℄ [Clarke et al. 1987b℄:
• Utiliza modelos basados en funiones de transferenia inluyendo modelo deperturbaiones (modelo CARIMA).
• El índie es uadrátio e inluye un término de errores de prediión y otro deaiones de ontrol.
• Utiliza los oneptos de horizonte de prediión y ontrol.
• La optimizaión es analítia, por tanto se puede alular un regulador linealfuera de línea. Permite implementar un ontrol adaptativo.El algoritmo de GPC resume muhas de las araterístias de los ontroladores pre-ditivos para proesos lineales [Clarke & Mohtadi 1989℄, [Albertos & Ortega 1989℄,[Ordys & Clarke 1993℄.Asimismo, se ha utilizado on restriiones [Chow & Clarke1994a℄, [Kuznetsov & Clarke 1994℄, [Tsang & Clarke 1988℄, [Camaho 1993℄ y se haplanteado el ontrol preditivo adaptativo [Clarke 1991℄. Algunas de sus aplia-iones industriales se pueden enontrar en [Clarke 1988℄, [Chow & Clarke 1994b℄,[Linkens & Mahfouf 1994℄ y [Rossiter et al. 1991℄.El entendimiento de las propiedades del CPBM a raíz de investigaiones ruiales rea-lizadas en el ámbito aadémio [Rawlings & Muske 1993℄ han permitido que hoy en díaexista un maro oneptual y prátio omún tanto a investigadores omo a ingenierosde ontrol. Son muhas las publiaiones que reflejan el estado del arte a nivel teno-lógio y teório del ontrol preditivo en su tiempo de publiaión [Garia et al. 1989℄,[Keyser 1991℄, [Muske & Rawlings 1993℄, [Rihalet 1993℄, [Clarke 1994℄, [Froisy 1994℄,[Qin & Badgwell 1997℄, [Nikolaou 1998℄, [Morari & Lee 1999℄, [Rawlings 2000℄ y [Wang28



Motivaión y Objetivos 12004℄. La visión que ofreen respeto al futuro del CPBM en la industria y en la investi-gaión pasa por ombinar esta estrategia de ontrol on otras áreas de la ingeniería deontrol o inluso on otras áreas de onoimiento:Control no lineal [Garia et al. 1989℄.Control inteligente (borroso, neural) [Nikolaou 1998℄.Nuevos esquemas de identifiaión, tanto de proesos omo de límites para la in-ertidumbre [Bemporad et al. 1999℄.Mejoras en los métodos de estimaión del estado. Alternativas al filtro de Kalman[Qin & Badgwell 1997℄.Monitorizaión de proesos y diagnóstio de fallos para omprobar el funiona-miento óptimo del ontrolador preditivo (Control estadístio de proesos o SPC)[Froisy 1994℄.Mejora de las interfaes de usuario y diálogo on el operador [Froisy 1994℄.Integraión de niveles en la jerarquía de ontrol [Morari & Lee 1999℄.Atualmente existen líneas de investigaión en ontrol preditivo bien definidas don-de abría destaar entre otras:Control preditivo estable: Desde el uso de horizontes infinitos de prediión[Muske & Rawlings 1993℄, [Zheng & Morari 1995℄, la utilizaión de horizontes asi-infinitos [Chen & Allgöwer 1998℄ y la generalizaión a horizontes finitos desritaen [Primbs & Nevisti 2000℄, la formulaión del ontrol preditivo en espaio deestados se impone a la de entrada-salida.En relaión on el interés de utilizar modelos en espaio de estados, el trabajo pre-sentado en [Ordys & Clarke 1993℄ propone un modelo SISO en espaio de estadosdeduido a partir del modelo CARIMA E/S de Clarke [Clarke et al. 1987a℄. Los es-tados en este modelo están onstituidos por los valores pasados de la salida, delruido y de la entrada, siendo la variable de entrada en este modelo el inrementode la aión de ontrol. Se trata pues de un modelo CARIMA apliable al aso SISO,proponiéndose una generalizaión del mismo al aso MIMO en [Camaho & Bordons1999℄.Es interesante destaar iertas referenias, pero ahora orientadas al aso de proe-sos MIMO, que tratan el diseño de ontroladores preditivos en espaio de estados.En [Xi 1989℄ se propone un modelo MIMO en espaio de estados obtenido mediantela realizaión del modelo de la planta en matries de transferenia utilizando la for-ma anónia de observabilidad, tomando omo entrada el inremento de la aión 29



1.5 Evoluión del CPBMde ontrol. La prinipal limitaión de este modelo es la no onsideraión de iner-tidumbres y/o ruidos de medida. En [Kinnaert 1989℄ se plantea un modelo MIMOen espaio de estados CARIMA uya parte determinístia es una realizaión de lamatriz de transferenia de la planta, aunque no espeifia bien omo se modela laparte estoástia, ourriendo algo pareido en [Chisi et al. 1996℄, aunque en esteaso la entrada es diretamente la aión de ontrol.Hay otras referenias que proponen modelos MIMO estoástios en espaio de es-tados [Riker 1990; Lee et al. 1994; Bitmead et al. 1989℄, en la primera se proponeun modelo estoástio general on varios tipos de perturbaiones (ruidos de medi-da, perturbaiones aditivas a la aión de ontrol e inertidumbres en el modelo),aunque no queda tampoo lara la forma de seleionar las matries asoiadas ala parte estoástia. Algo pareido ourre en la segunda referenia, aunque en esteaso los resultados son sólo válidos para plantas estables o a lo sumo on inte-gradores. Esto se debe a que emplea la respuesta ante esalón omo informaiónpara rear el modelo en espaio de estados. La prinipal diferenia de este artíu-lo, [Lee et al. 1994℄, on respeto a otros es que sus resultados son apliables adiferentes metodologías de ontrol preditivo: DMC y GPC. La terera referenia[Bitmead et al. 1989℄ tampoo detalla la forma de seleionar la parte estoástia,aunque tiene el interés de reformular el GPC omo un ontrolador LQG.Más reientemente se han publiado tutoriales sobre ontrol preditivo [Wang 2004;Rawlings 2000℄ en los que se presenta para el ontrolador preditivo un modeloen espaio de estados. En [Wang 2004℄ se propone un modelo de veloidad quepresenta perturbaiones sobre el estado y la salida, y que inorpora en el modelointegradores omo onseuenia de su formulaión en funión de los inrementosde las aiones de ontrol. Este heho permite que se puedan anelar perturba-iones, errores de modelado, et. Sin embargo, esta idea no se explota a la hora depredeir las salidas, ya que no se realiza estimaión alguna de las perturbaionesy, por tanto, no se pueden inluir en la prediión. En [Rawlings 2000℄ se presen-ta un modelo en espaio de estados que inluye perturbaiones sobre la entrada,el estado y la salida. En su formulaión la apaidad de rehazo a perturbaionesy/o errores de modelado se basa en el álulo de los valores óptimos de la salida,de la entrada y del estado a alanzar en régimen permanente, on la informaióndisponible sobre las restriiones y la estimaión de las perturbaiones.Los ontroladores diseñados en espaio de estados requieren el empleo de obser-vadores para la estimaión del estado uando este no es medible (aso general).Según la situaión, los autores han planteado diferentes soluiones al problema
Siendo también su entrada el inremento de la aión de ontrol
La entrada al sistema es el inremento de la aión de ontrol
Target Calulation30



Motivaión y Objetivos 1de la estimaión del estado. En algunos artíulos no se requiere su uso, así en[Albertos & Ortega 1989℄ se emplea una reonstruión del estado basada en el usode la pseudoinversa de la matriz de observabilidad. En [Camaho & Bordons 1999℄los estados propuestos son, por un lado los inrementos de las aiones de ontrolpasados (onoidas), por otro, los valores pasados de las salidas (medidos) y, porúltimo, los valores pasados de las entradas del ruido (estimados), de ahí que nose requiera el uso de un observador. En [Kinnaert 1989℄ la propia euaión parala prediión es la utilizada para estimar el estado, y finalmente, en [Kwon et al.1992℄ no se india la neesidad de un observador ni la hipótesis de que el estadosea medible. Sin embargo, la mayoría [Sattolini & Shiavoni 1995; Ordys & Clarke1993; Chisi et al. 1996; Riker 1990; Lee et al. 1994; Rawlings 2000℄ emplea unfiltro de Kalman de régimen permanente, argumentando la failidad de su diseño yla garantía de que los polos del observador se loalizan dentro del írulo unidad,omo razones para justifiar su uso. Sin embargo, hay un par de asos que pre-sentan alternativas diferentes. Así en [Xi 1989℄ se emplea un observador de rangoompleto diseñado mediante asignaión de polos, on la únia limitaión de quesus polos han de poseer módulo inferior a la unidad. En [Ling & Lim 1996℄ se mi-nimiza un índie de oste en ada paso de simulaión para la estimaión de losestados.Control preditivo no lineal: Otro de los temas atualmente abiertos en ontrolpreditivo es el ontrol de proesos no lineales [Qin & Badgwell 1997; Morari & Lee1997; Magni et al. 2001; Rawlings 2000; Kouvaritakis & Cannon 2001℄. Existen dife-rentes alternativas para el diseño del ontrolador, entre las que se pueden destaar:
• Diseño de ontroladores preditivos para modelos linealizados en determina-dos puntos de funionamiento [Oliveira et al. 1999℄.
• Diseño del ontrolador empleando modelos que expresan dinámias linealessujetas a no linealidades de tipo estátio [Geneli & Nikolaou 1995℄.
• Diseño del ontrolador mediante un modelo no lineal onoido. Estos modelossuelen derivarse de la apliaión de primeros prinipios (masa, energía, et.).La prinipal difiultad de estos métodos es la seleión del algoritmo de op-timizaión a emplear, ya que debe ser apaz de obtener el mínimo global delíndie de oste en un problema de optimizaión que resulta ser no onvexo.Por ejemplo, la apliaión de algoritmos genétios permite resolver de formaefiiente este problema [Onnen et al. 1997; Martínez et al. 1998℄.A partir de este modelo no lineal se pueden plantear diferentes estrategias quegarantien un diseño estable para el ontrolador:

◦ Empleo de horizontes asi infinitos [Chen & Allgöwer 1998℄.
Idea similar al filtro de Kalman 31



1.5 Evoluión del CPBM
◦ Empleo de una región terminal [Mihalska & Mayne 1993℄, a la ual debeonverger la prediión, y en su interior es apliado un ontrolador loal.Esta estrategia se onoe on el nombre de ontrolador preditivo dual.
◦ Empleo de región terminal y oste terminal [Mayne 2000; Limon et al. 2003℄.Estas referenias analizan la formulaión general del MPC justifiando laneesidad de introduir la región terminal y el oste terminal para garanti-zar la estabilidad.También se ha analizado la fatibilidad de la ley de ontrol uando hay presentesrestriiones sobre estados y aiones de ontrol. Por ejemplo, en [Kerrigan 2000;Limon et al. 2005; Cannon et al. 2003; Limon et al. 2007, 2008℄ se ha empleadola teoría de onjuntos invariantes para garantizar la existenia de una región deestados iniiales para la ual siempre es resoluble el problema de optimizaión,mediante la utilizaión de onjuntos invariantes y de regiones terminales invarian-tes. La prinipal difiultad de este metodología es el álulo fuera de línea de estosonjuntos.Control preditivo robusto: En [Qin & Badgwell 1997; Morari & Lee 1997; Rawlings2000℄ se destaa la importania del desarrollo de metodologías de diseño robustoapliado a ontrol preditivo. Así, en [Qin & Badgwell 1997℄ se afirma que es nee-sario desarrollar nuevos esquemas que garantien robustez teniendo presentes lasdisrepanias entre modelo y proeso estimadas a partir de las mediiones. Ade-más, sostiene que el diseño robusto es un área en la que la investigaión aadémiapuede ayudar. En [Morari & Lee 1997℄ se realiza una revisión sobre las diferentesmetodologías de diseño robusto que se han presentado hasta entones, de entre losque abe destaar las aportaiones de [Kothare & Morari 1996℄ y [Lee & Yu 1997℄.La primera ita obtiene una ota superior para el índie de oste, y a partir de estaota desarrolla un ontrol por realimentaión lineal del estado uya ganania esvariante on el tiempo, la ual es obtenida mediante la resoluión de LMIs. La se-gunda referenia pondera en el índie de oste el error en valor medio en lugar delerror de peor aso, siendo neesario añadir una restriión de ontraión sobreel estado para que se garantie la estabilidad sobre un determinado onjunto demodelos.[Rawlings 2000℄ destaa que la mayor parte de los algoritmos que garan-tizan robustez se araterizan por exigir una gran arga omputaional en línea loual limita enormemente su apliaión prátia.En [Bemporad et al. 1999℄, se resumen otras aproximaiones apareidas en la lite-ratura del ontrol preditivo on araterístias diferentes a la hora de represen-tar la inertidumbre y la forma de alular el ontrolador robusto. Por ejemplo en[Kouvaritakis et al. 1997℄ la inertidumbre se representa omo una elipse entra-da en el vetor de parámetros estimados para una funión de transferenia. En32



Motivaión y Objetivos 1[Badgwell 1997℄, la inertidumbre en el modelo se parametriza por una lista de po-sibles plantas y se añaden al problema original restriiones para asegurar la estabi-lidad robusta. Otra aproximaión es la denominada min-max MPC, donde [Lee & Yu1997℄, presentan una formulaión basada en la minimizaión del peor aso de uníndie uadrátio para sistemas on parámetros variables en el tiempo pero aota-dos. Del mismo modo, [Megias et al. 2002℄ presenta un min-max GPC∞ donde lainertidumbre se representa de forma politópia. Por otro lado, hay trabajos quediseñan ontroladores preditivos robustos mediante LMIs (desigualdades linealesmatriiales), siendo uno de los pioneros [Kothare et al. 1994℄, uya línea ha sidodesarrollada y ampliada en trabajos posteriores, por ejemplo [Granado et al. 2003℄o [Rodrigues & Odloak 2003℄. Asimismo, existe una gran antidad de trabajos enque abordan el estudio del ontrol preditivo no lineal robusto, omo [Mayne et al.2000℄, [Kerrigan & Mayne 2002℄, [Limon et al. 2003℄ o [Limon et al. 2004℄, que em-plean diferentes metodologías para garantizar la estabilidad robusta, y que utilizanel onepto ruial de prediión en bule errado [Sokaert & Mayne 1998℄. Estaspubliaiones tienen omo punto de partida [Sokaert et al. 1997℄, trabajo que uti-liza inertidumbres aditivas que deaen on el tiempo y la ontinuidad Lipshitz dela ley de ontrol para garantizar que el índie de oste es una funión de Lyapunovque deree on el tiempo para un ierto grado de inertidumbre. Las metodologíasde diseño robusto propuestas se basan en el empleo de los siguientes elementos:
• Uso de regiones de evoluión inierta [Limon et al. 2004℄.
• Conjuntos invariantes robustos [Limon et al. 2008℄.
• Uso de la estabilidad entrada a estado [Limon et al. 2006℄.
• Empleo de onjuntos ontrativos [Limon et al. 2003℄.
• Uso de la estrategia que minimiza el peor aso o min-max [Limon et al. 2004;Kerrigan & Maiejowski 2008; Neoara et al. 2007; Megias et al. 2002℄ que sebasan en [Sokaert & Mayne 1998℄.Control preditivo adaptativo: Siendo el GPC el algoritmo orientado al ontrol pre-ditivo adaptativo por exelenia [Kinnaert 1989℄, y a pesar del amplio merado quetendría un algoritmo CPBM autoajustable, poas son las apliaiones reales que in-luyen adaptaión en línea. El ontrol adaptativo indireto tiende a ser sustituidopor un nuevo paradigma que ontempla la integraión de la identifiaión y el on-trol preditivo. En esta aproximaión, y debido a los problemas que presenta laidentifiaión en bule errado, se insiste en mantener una exitaión persistenteen las señales para poder identifiar [Geneli & Nikolaou 1996℄.Utilizaión de ténias de optimizaión alternativas, para haer frente a proble-mas que se plantean on modelos no lineales, restriiones de funionamiento y 33



1.6 Estrutura de la Tesisnuevos índies (problemas no onvexos y/o disontinuidades a resolver en tiem-po real). Por ejemplo, [Pérez 1995℄ utiliza la programaión dinámia omo téniade optimizaión, y en [Martínez et al. 1996℄, [Onnen et al. 1997℄ o [Martínez et al.1998℄ se aplian los algoritmos genétios o simmulated annealing omo ténias deoptimizaión.1.6 Estrutura de la TesisEl doumento de tesis está dividido en ino partes, a saber:Introduión:
• Objetivos y Motivaión: El apítulo 1 desribe detalladamente los prinipalesobjetivos de la presente tesis. Asimismo, se introduen los prinipales motiva-iones que han servido de punto de partida para la realizaión de este trabajo.Estado del Arte: Modelado e Identifiaión No Lineal.
• Representaión de sistemas no lineales: El apítulo 2 repasa brevemente lasprinipales formulaiones existentes para la representaión de sistemas diná-mios, tanto en el ámbito de modelos lineales omo no lineales. En partiularse introduen los sistemas de borrosos on estrutura TS, uya estrutura seráempleada en todos las propuestas que se desriben en apítulos suesivos.
• Identifiaión de sistemas borrosos: El apítulo 3 introdue los prinipales mé-todos de identifiaión a partir de datos experimentales para sistemas borro-sos on estrutura TS. Estos métodos serán el punto de partida para, posterior-mente, plantear una nuevo método de identifiaión de preditores borrosos.
• Apliaión de modelado e Identifiaión: El apítulo 4 presenta los resultadosque se pueden obtener on las ténias desritas en el apítulo 3 a partir dedatos reales, intentando dar respuestas a problemas de modelado reales. Enpartiular, se plantea el problema de modelado e identifiaión de distintossubproesos existentes en motores diesel turboalimentados atuales.Estado del Arte: Control Borroso Mediante LMIs.
• Control borroso PDC y preditivo: El apítulo 5 introdue algunas de las es-truturas de ontrol más atuales en el diseño de ontroladores borrosos. Asi-mismo, se muestra la forma de replantear el problema de diseño en términosde ineuaiones matriiales lineales, heho que posibilita la resoluión del pro-blema de diseño de una manera omputaionalmente efiiente .34



Motivaión y Objetivos 1
• Apliaión de ontrol borroso mediante LMIs: El apítulo 6 muestra un ejemplode diseño de ontrolador borroso para el sistema de renovaión de la argaen motores turboalimentados. Diho diseño se basa en una modifiaión delmodelo obtenido en el apítulo 4 y adaptado para la apliaión de las téniasde ontrol desritas en este apítulo.Propuestas para Identifiaión y Control Borroso.
• Propuesta de identifiaión borrosa: El apítulo 7 desribe un nuevo métodopara la identifiaión de preditores borrosos on el objetivo de ser empleadosen el diseño de sistemas de ontrol preditivo borrosos. Esta propuesta tie-ne omo objetivo superar algunas de las limitaiones existentes atualmenteen el diseño e implementaión de este tipo de sistema de ontrol. El apítulodesribe detalladamente todo el proedimiento de diseño así omo un ejemploompleto de implementaión.
• Control preditivo borroso mediante preditor FLAP: El apítulo 8 propone lautilizaión del preditor desrito en el apítulo 7 on el objetivo de diseñar unsistema de ontrol borroso desde el punto de vista de la filosofía del ontrolpreditivo lásia. En este apítulo se aborda todo el desarrollo matemátio,así omo un pequeño ejemplo de diseño.
• Control preditivo borroso Forward-Bakward: El apítulo 9 introdue una se-gunda alternativa de diseño de ontroladores preditivos borrosos. En estaoasión, el punto de partida de diseño es el prinipio de optimalidad de Bell-man, por lo que no es neesario la utilizaión del preditor borroso desritoen el apartado 7. De manera análoga a los apítulo 7 y 8, en este apítulo sepresenta todo el desarrollo oneptual y matemátio así omo una apliaiónprátia de la metodología.Conlusiones y Bibliografía.
• Conlusiones y trabajos futuros: El último apítulo de la tesis ajunta un breveresumen de las prinipales onlusiones del trabajo. Asimismo se presentanlas prinipales líneas para los trabajos futuros de investigaión.
• Resumen Bibliográfio: una reopilaión bibliográfia de todas las refereniasde la literatura empleadas a lo largo de la tesis.
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Parte IIEstado del Arte: Modelado eIdentifiaión No Lineal





CAPÍTULO 2
Representación de Sistemas No

Lineales

"Model: Mathematial representation of a proess, devie, or onept by means of anumber of variables whih are defined to represent the inputs, outputs, and internal sta-tes of the devie or proess, and a set of equations and inequalities desribing the in-teration of these variables. A mathematial theory or system together with its axioms".MGraw-Hill Ditionary."Model: Mathematial representation of reality that attempts to explain the behaviorof some aspet of it. The mathematial model serves the following purposes: (1) to findan optimal solution to a planning or deision problem; (2) to answer a variety of what-ifquestions; (3) to establish understandings of the relationships among the input data itemswithin a model; and (4) to attempt to extrapolate past data to derive meaning. Mathema-tial models inlude tehniques suh as Linear Programming (LP) omputer simulation,Deision Theory, Regression Analysis, Eonomi Order Quantity (EOQ) and Break-EvenAnalysis". Ditionary of Aounting Terms.2.1 IntroduiónLa obtenión de modelos a partir de sistemas reales es impresindible en práti-amente ualquier disiplina ientífia. Estos modelos pueden ser empleados para las 45
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Representaión de Sistemas No Linealestareas de análisis, para onseguir un mejor entendimiento del sistema, pueden ser em-pleados omo preditores o omo simuladores del omportamiento del proeso [Nelles2001℄. En ingeniería, los modelos son neesarios para el diseño de nuevos proesos y pa-ra el análisis de los ya existentes. Así mismo, se emplean estos modelos en la apliaiónde ténias avanzadas de ontrol, optimizaión, supervisión, deteión y diagnostio defallos. Por tanto, la alidad de los modelos es determinante en el resultado final. Peropor desgraia, la obtenión de un modelo satisfatorio es siempre una tarea ompleja.En onseuenia, existe una reiente demanda en el estudio de nuevos modelos de re-presentaión y la identifiaión de los mismos.Los sistemas físios, en general, presentan omportamientos no lineales de difíil re-presentaión. La teoría lásia de ontrol aborda el omportamiento de estos sistemasmediante una linealizaión entorno a un punto de funionamiento donde se desea queel sistema trabaje. Esta aproximaión resulta satisfatoria en muhas oasiones. Sin em-bargo, en otras situaiones, el diseño de ontroles a partir de modelos lineales resultaproblemátio, ya que los omportamientos no lineales no se tienen en uenta y afetande manera negativa e inesperada en los diferentes puntos de funionamiento. En estasirunstanias es neesario abordar el modelado no lineal de los sistemas reales, onel objetivo de diseñar ontroladores efiientes. El presente apítulo introdue algunasde las posibles representaiones existentes de modelos no lineales [Camaho & Bordons2004℄. Sin embargo, no hay que olvidar que la primera opión a la hora de seleionarun modelo de representaión siempre debe ser un modelo lineal, ya que si los resulta-dos son satisfatorios, los proesos de diseño posteriores serán onsiderablemente mássenillos. Por tanto, se debe audir a representaiones más omplejas siempre y uandolos modelos lineales no aporten la preisión deseada.2.2 Modelos en Primeros PrinipiosEl modelado en primeros prinipios se basa en la obtenión de las euaiones diferen-ias a partir de la apliaión de los prinipios físios que intervienen en el sistema, tal yomo se desribe en [Froisy & Papastratos 1999℄. Normalmente se utilizan los balanesmásios, térmios y energétios omo herramientas fundamentales. La euaión (2.2-1 )muestra la representaión general de las euaiones difereniales en espaio de estados.
ẋ(t) = f(x(t), u(t), t)

y(t) = g(x(t), t)
(2.2-1 )donde46



Representaión de Sistemas No Linealesx(t) vetor de las variables de estadou(t) vetor de entradasy(t) vetor de salidasLos prinipales inonvenientes de este tipo de modelo son los siguientes:La obtenión de un modelo fiel viene determinado, en gran medida, por el onoi-miento que se tenga del proeso. Esto produe que la fase de modelado sea poometódia y de difíil evaluaión.El oste omputaional es otro fator a tener en uenta, ya que en la mayoría deasos, un mayor nivel de detalle se tradue en mayor oste omputaional.La obtenión de un modelo de prediión a partir del modelo no lineal resultaomplejo, ya que la estrutura que presenta este tipo de modelos no siempre esadeuada para la formulaión de preditores. Por tanto, en la mayoría de oasio-nes es neesaria la utilizaión de métodos numérios para obtener la prediionesdebido a la arenia de soluión analítia.
2.3 Modelos on Redes NeuronalesUna red neuronal es la estrutura resultante de la interonexión de unidades de pro-esamiento básias (neuronas), ada una de las uales ejeuta una transformaión (nolineal) sobre sus entradas, propagando el resultado haia otras neuronas de la red.Una de las grandes ventajas que proporionan las redes neuronales en el modeladode sistemas, es que no se requiere tener onoimiento del proeso para lograr la obten-ión de relaiones funionales entre las entradas y las salidas del sistema. A pesar de queexiste una gran antidad de arquiteturas de redes neuronales y de algoritmos de apren-dizaje, para apliaiones en el área de ontrol se ha utilizado on mayor freuenia lasredes neuronales de arquitetura multiapa haia adelante y el algoritmo de aprendizajellamado Retropropagaión, las uales se desriben en [Nahas & Seborg 1992℄.Existen muhos tipos de redes neuronales (pereptrónias, redes de Kohonen, redesde Hopfield, Elman, Jordan o Tipo Pineda, et.) y varios algoritmos de aprendizaje, sinembargo, para modelar la dinámia de la mayoría de los proesos en el ampo de ontrolse utiliza la onfiguraión multiapa haía delante y las redes neuronales reurrentes. 47



Representaión de Sistemas No Lineales2.3.1 Redes ReurrentesMuhas apliaiones basadas en modelos de prediión requieren una buena pre-diión de la dinámia del sistema, una forma de lograr este objetivo, es mediante elentrenamiento de una red feedforward on valores retardados de la salida alimentadosen la apa de entrada. Una representaión dinámia muho más satisfatoria se obtieneal proporionar retroalimentaiones internas en la red neuronal. Entre este tipo de redesse han desarrollado una gran variedad, siendo las más ampliamente utilizadas las redestipo Jordan, las uales realimentan valores pasados de la salida de la red a neuronas en laapa oulta, las redes tipo Elman [Elman 1990℄ donde los valores pasados de las salidasde las neuronas de la apa oulta se realimentan dentro de estas mismas neuronas. Laaraterístia más útil de este tipo de topología es que pueden representar ualquier or-den de retrasos implíitamente en vez de explíitamente. Ha sido omprobado que bajoiertas ondiiones las redes reurrentes pueden utilizarse para aproximar a una prei-sión arbitraria una desripión disreta en variable de estado, según [Nikiforuk & Gupta1995℄, [Sontag 1993℄ y [Pham & Xing 1995℄.Una expresión general de estas redes neuronales reurrentes on N neuronas en laapa oulta, esta dado por el siguiente sistema no lineal en tiempo disreto;
x(k + 1) = −αx(k) + f(A, x(k), B, u(k))

y(k) = Cx(k)
(2.3-1 )donde x ∈ ℜN , y ∈ ℜn y u ∈ ℜm son los vetores de estados, salida y entrada a la redneuronal respetivamente. A ∈ ℜNxN , B ∈ ℜNxm y C ∈ ℜnxN son las matries de pesos delas onexiones asoiadas a los vetores de estado, entrada y salida respetivamente. αes una onstante que permite ontrolar el deaimiento del estado y se seleiona dentrodel intervalo 1 ≥ α ≥ −1 y f es una funión no lineal seleionada apropiadamente.Elman en [Elman 1990℄ propone una red reurrente parial donde las onexiones feed-forward son modifiables y la onexiones reurrentes son fijas. Adiionalmente a lasunidades de entrada y salida, la red de Elman tiene una unidad oulta, xh(k) ∈ ℜn, y unaunidad de ontexto, xc(k) ∈ ℜn, omo se observa en la figura 2.1.
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xh(k)xc(k+1)

xh(k+1) y(k+1)FIGURA 2.1: Red Neuronal Reurrente de Elman (D: retardo)48



Representaión de Sistemas No LinealesLas matries de las interonexiones, W x ∈ ℜnxn, Wu ∈ ℜnxn y W y ∈ ℜqxn definenrespetivamente los pesos de las interonexiones de la apa de ontexto oulta, la apade entrada y la apa de salida oulta.La dinámia de la red reurrente de Elman está desrita por las euaiones en diferenias
s(k + 1) =W xxc(k + 1) +Wuu(k)

xh(k + 1) = ϕ(s(k + 1))
(2.3-2 )donde ϕ(.) es una funión de ativaión:

xc(k + 1) = xh(k)

y(k + 1) =W yxh(k + 1)
(2.3-3 )se define

x̄ =




xh(k)

xc(k)



 (2.3-4 )Las euaiones (2.3-2 ), (2.3-3 ) y (2.3-4 ) se pueden esribir omo
x̄(k + 1) = ϕ(x̄(k), u(k),W x,Wu)

y(k + 1) = g(x̄(k + 1),W y)
(2.3-5 )Estas euaiones pueden interpretarse omo un modelo en espaio de estados de la redneuronal, tal y omo se señala en [Pham & Xing 1995℄.2.4 Modelos de VolterraLas series de Volterra pueden ser interpretados omo una extensión natural de losmodelos FIR (respuesta impulso finita), a los modelos FIR no lineales introduiendo losprodutos ruzados y polinomiales de las series de Taylor. Los modelos Volterra puedenser obtenidos omo una aproximaión a otros modelos, o bien diretamente indentifia-dos a partir de datos experimentales.En general los modelos de Volterra disretos se pueden desribir según la euaión(2.4-1 ), tal y omo se introdue en [Camaho & Bordons 2004℄.

y(k) = y0 +
M∑

i1=0

· · ·
M∑

in=0

αn(i1, · · · , in)(u(k − i1) · · ·u(k − in)) (2.4-1 )El número de parámetros que definen los modelos de Volterra son normalmente ele-vados. El orden del modelo se ha de definir en funión del tiempo de estableimiento del 49



Representaión de Sistemas No Linealesmodelo, siendo éste entre 10 y 50 vees el periodo de muestreo. Por lo que el númerode parámetros del modelo ree rápidamente en funión de la relaión entre el periodode muestro y el tiempo de estableimiento. Por otra parte, el orden puede ser reduidousando los modelos paramétrios de Volterra que onsideran las salidas pasadas.
y(k) = y0 +

N∑

i=0

a1(i)y(k − i) +
N∑

i=0

h1(i)u(k − i) +
M∑

i=0

M∑

j=0

h2(i, j)u(k − i)u(k − j) (2.4-2 )Existen dos sublases dentro de la formulaión básia que reduen la omplejidad delos modelos introduidos. Estos son los modelos de Wiener y Hammerstein que se basanen la ombinaión de modelos dinámios lineares y modelos estátios no lineales.2.4.1 Modelos de HammersteinLos sistemas Hammerstein se basan en un modelo estátio no lineal seguido de unmodelo lineal omo se muestra en [Ikonen & Najim 2002℄.
yj(t) =

I∑

i=1

(
Bji(z

−1)

Aji(z−1)
xi(t− dji))

xi(t) = fi(u(t))u(t) = [u1(t) u2(t) . . . um(t)]

G(z )
-1

f(.)
u(t) y(t)x(t)FIGURA 2.2: Modelo Hammerstein.2.4.2 Modelos de WienerLos modelos Wiener se basan en un modelo linear seguido de otro modelo estátiono lineal [Ikonen & Najim 2002℄.
yj(t) = fj(x(t))x(t) = [x1(t) x2(t) . . . xI(t)]

xi(t) =

m∑

j=1

(
Bij(z

−1)

Aij(z−1)
uj(t− dij))50



Representaión de Sistemas No Lineales
G(z )

-1
f(.)

u(t) y(t)x(t)FIGURA 2.3: Modelo Wiener.2.5 Red de Modelos LoalesLa base de esta ténia es la obtenión de un modelo global formado por un on-junto de submodelos lineales obtenidos para diferentes puntos de funionamiento. Losmodelos loales se expresan en espaio de estados, siendo ompletamente independien-tes ente sí. La Figura 2.4 desribe el omportamiento global del sistema a partir de losdistintos modelos loales que lo omponen.
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FIGURA 2.4: Red de Modelos Loales en espaio de estadosLa definiión de ada uno de los modelos loales de la red se obtienen a partir de unpunto de funionamiento determinado. Por tanto, un proeso no lineal omplejo puededividirse en un subonjunto de puntos de funionamiento para lo uales se alula losdistintos modelos loales. Tal y omo muestra la Figura 2.4, las salidas de ada modeloloal son ponderadas por una funión, la ual presenta una validez para un ventanadeterminada. El modelo global del sistema viene expresado por (2.5-1 ). 51



Representaión de Sistemas No Lineales
y(k) = F (Ψ(k),Φ(k)) =

M∑

i=1

fi(Ψ(k))ρi(Φ(k)) (2.5-1 )Donde los M modelos loales fi(Ψ(k)) son funiones ARX sobre el vetor de medi-das Ψ(k) y multipliado por un onjunto de funiones de base ρi(Φ(k)) dependientes delpunto de funionamiento. Estas adoptan valores eranos a 1 uando el punto de funio-namiento es próximo al utilizado para el álulo del modelo loal fi; mientras que parael resto de puntos de funionamiento el valor es muy próximo a 0.Las funiones fi vienen definidas por (2.5-2 ) y (2.5-3 ).
yi(k) = fi(Ψ(k)) =
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, xi(k + 1) = Aixi(k) +Biui(k) (2.5-4 )Por tanto las salidas de la red de modelos loales se expresan omo
y(k) =

M∑

i=1

C∗
i xi(k) (2.5-5 )donde

C∗
i =










ρi 0 · · · 0
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, (i = 1, 2, ...,M) (2.5-6 )Por último queda definir las funiones de base ρ utilizadas, las uales se proponen en[Townsend et al. 1998℄, omo funiones normalizadas Gaussianas.52



Representaión de Sistemas No Lineales
ρi(Ψ(k)) =

exp(− ‖Ψi−ci‖
2

2σ2

i

)

M∑

j=1

exp(−‖Ψi − cj‖2
2σ2

j
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1 0 · · · 0

0 1 · · · 0... . . . ...
0 0 · · · 1










, (i = 1, 2, ...,M) (2.5-7 )
Donde M es la dimensión del vetor de puntos de funionamiento, cj el entro de lafunión Gaussiana y σ2

j la varianza.Por tanto, se obtiene un modelo global no lineal ontinuo a partir de submodeloslineales definidos para un punto de funionamiento onreto.
2.6 Modelos Lineales de Parametros VariablesLos modelos lineales de parámetros variables on el tiempo (LPV) son un tipo partiu-lar de sistemas lineales variables on el tiempo [Saledo & Martinez 2006℄. La euaión(2.6-1 ) muestra una lásia representaión de los sistemas LPV en espaio de estados.

x(k + 1) = A(k)x(k) +B(k)u(k)

y(k) = C(k)x(k) +D(k)u(k)

donde

A(k) = fA(Λ(k))

B(k) = fB(Λ(k))

C(k) = fC(Λ(k))

D(k) = fD(Λ(k))

Λ(k) = diag(λ1(k)Is1, λ2(k)Is2, . . . , λj(k)Isj)

(2.6-1 )
Las matries de representaión interna que apareen en (2.6-1 ) (A, B, C y D), sonfunión de uno o más parámetros variables on el tiempo λi(k). Donde Isj la matriz iden-tidad de tamaño sj . Los parámetros λi(k) pueden representar, por ejemplo, onstantesfísias o señales de salida del sistema. Por tanto, atendiendo a la dependendia funionalque se defina para las matries de representaión, existen múltiples estruturas LPV. Enesta seión se van a presentar dos de las estruturas más empleadas en la literatura,omo son la dependenia lineal fraional y la dependenia afin. 53



Representaión de Sistemas No Lineales2.6.1 Dependenia Lineal FraionalLos sistemas LPV donde la dependenia funional f∗ es lineal fraional (LFR), tal y o-mo se muestran en [Gahoui & Sorletti 1996℄, [Saledo & Martinez 2006℄ o [Dussy & Ghaoui1997℄, se definen según (2.6-2 ). Esta dependenia permite que la funión así definida onrespeto de los parámetros λi(k) sea raional. En onreto, es usual utilizar dependeniaLFR onjunta para las uatro matries de representaión, tal y omo muestra la euaión(2.6-3 ).
f∗ =M∗ + L∗Λk(I −Q∗Λ(k))

−1R∗ (2.6-2 )



A(Λ(k)) B(Λ(k))

C(Λ(k)) D(Λ(k))



 =
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C D
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BΛ
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Λ(k)(I −DΛ)
−1(CΛ DΛ,u) (2.6-3 )Por ejemplo, si la matriz A(Λ(k)) tiene orden 1 y la matriz Λ(k) es de orden 2 onparámetros λ1(k) y λ2(k) la euaión (2.6-3 ) se reesribe según (2.6-4 ).

a(Λ(k)) = a+ (bΛ,1 bΛ,2)
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0 λ2(k)
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cΛ,1

cΛ,2





a(Λ(k)) = a+ bΛ,1cΛ,1
λ1(k)

1−dΛλ1(k)
+ bΛ,2cΛ,2

λ2(k)
1−dΛλ2(k)

(2.6-4 )
La dependenia LFR se redue a la dependenia afin si la matriz DΛ es nula, tal yomo se puede apreiar si se anula el término dΛ de la euaión (2.6-4 ).2.6.2 Dependenia AfínLos sistemas LPV on dependenia afín en los parámetros se definen según la eua-ión (2.6-5 ), tal y omo se introdue en [Verdult & Verhaegen 2000, 2002℄.
x(k + 1) = A0x(k) + [A1, A2, . . . , Aj ](λ(k)⊗ x(k)) +B0u(k) + [B1, B2, . . . , Bj ](λ(k) ⊗ u(k))

y(k) = C0x(k) + [C1, C2, . . . , Cj ](λ(k)⊗ x(k)) +D0u(k) + [B1, B2, . . . , Dj ](λ(k) ⊗ u(k))(2.6-5 )Donde ⊗ es el produto de Kroneker y λ(k) es el vetor de parámetros varibles on eltiempo. Los modelos LPV representados mediante la euaión (2.6-5 ) pueden ser inter-pretados omo una ombinaión de modelos lineales ponderados. Donde las funiones54



Representaión de Sistemas No Linealesde ponderaión vienen definidas por los elementos del vetor λ(k). Por otra parte, losmodelos bilineales resultan una representaión partiular de los sistemas LPV on de-pendenia afín en los parámetros. Sustituyendo en la euaión (2.6-5 ), el vetor de pará-metros λ(k) por el vetor de entradas u(k) e igualando a ero las matries [[B1, B2, . . . , Bj ]y [D1, D2, . . . , Dj] se obtiene la partiularizaión para sistemas bilineales [Favoreel et al.1999℄, tal y omo muestra la euaión (2.6-6 ).
x(k + 1) = A




x(k)

u(k)⊗ x(k)



+Bu(k)

y(k) = C




x(k)

u(k)⊗ x(k)



+Du(k)

(2.6-6 )
2.7 Modelos BorrososEl ampo de la ingeniería de sistemas ha adoptado la teoría de la lógia borrosa enun-iada por LA. Zadeh en 1965 [Zadeh 1965℄, omo base para desarrollar todo un onjuntode ténias de modelado, identifiaión y ontrol. La idea prinipal del modelado borrosoo Fuzzy, es el uso de una simple desripión lingüístia del proeso, en vez de prei-sar las relaiones matemátias entre las variables. Los modelos Fuzzy son útiles parala desripión de los proesos omplejos en los que no se onoen todas las dinámiasinvoluradas [Babuska 1998℄. Las metodologías desarrolladas en el ámbito del modeladopueden ser lasifiadas en: sistemas borrosos de regresión lineal [Jajuga 1986℄, sistemasborrosos basados en estruturas de eldas [Smith et al. 1994℄ y los sistemas basados enreglas[Zadeh 1973℄. Estos últimos son los sistemas más empleados debido a su interpre-tabilidad, se basan en el mapeo del onjunto de variables de entrada sobre el onjunto devariables de salida a través de una oleión de reglas Si-Entones (If-Then). Dependiendode la estrutura de las reglas, existen distintos tipos de modelos borrosos basados enreglas omo pueden ser los modelos lingüístios, los relaionales y los Takagi-Sugeno.2.7.1 Modelos LingüístiosLa estrutura de las reglas de los modelos lingüístios presentan la forma desrita enla euaión (2.7-1 ). Si x Es A Entones z Es B (2.7-1 )

El término Fuzzy y borroso son equivalentes, por tanto serán empleados indistintamente a lo largo de todoel trabajo. 55



Representaión de Sistemas No LinealesDonde la proposiión ′x es A′ es el anteedente de la regla, y la proposiión ′z es B′ esel onseuente. Por tanto, x y z son variables lingüístias definidas omo onjuntos bo-rrosos on dominio X ∈ Rn y Z ∈ Rn respetivamente. Los términos A y B son oneptoslingüístios onstantes que definen un valor ualitativo del sistema en un punto onre-to del espaio de variables, por ejemplo temperatura alta, nivel bajo, presión alta, et.En onseuenia, los onjuntos borrosos definen de ierta manera un onjunto de pun-tos de referenia en el espaio de variables [Babuska & Verbruggen 1996℄, definiéndoseomo onjuntos borrosos de referenia. Las funiones de pertenenia para desribir losonjuntos borrosos de referenia se definen omo funiones matemátias paramétriaso omo tablas de valores, que se almaenan en una base de datos omo parte del sistemaborroso. En general, se suelen definir múltiples términos lingüístios Ai en el dominiode una únia variable, denominándose partiión borrosa de una variables a la oleiónde los onjuntos borrosos [A1, A2, · · · , AM ]. El número de partiiones del dominio de lavariable depende de la granularidad y por tanto de la preisión de representaión delmodelo.Los modelos lingüístios no asumen ninguna dependenia estrutural entre las variablesde los anteedentes y los onseuentes. Simplemente son una oleión de reglas, dondeada una define un punto en el espaio de variables definido por el produto de las va-riables de los anteedentes y los onseuentes. La unión de estos puntos borrosos formael denominado grafo borroso. Por ejemplo, la figura 2.5 muestra un modelo lingüístioon 6 reglas desritas omo:Si x Es A1 Entones z Es B4Si x Es A2 Entones z Es B2Si x Es A3 Entones z Es B3Si x Es A4 Entones z Es B1Si x Es A5 Entones z Es B2Si x Es A6 Entones z Es B4La base de reglas junto on la base de datos de las funiones de pertenenia forman labase de onoimiento del sistema borroso. El mapeo entrada-salida se realiza empleandoun meanismo de inferenia borroso unido a la base de reglas y los onjuntos de refe-renia definidos, de manera que a partir de un onjunto borroso de entrada se obtieneun onjunto borroso de salida.Por otra parte, los onjuntos borrosos A y B de la euaión (2.7-1 ) son generalmentemultidimensionales. Sin embargo, la definiión de onjuntos borrosos multivariables ysus respetivas funiones de pertenenia resulta omplejo y poo intuitivo. Por ello, el56
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xFIGURA 2.5: Grafo Borroso de un modelo lingüístio
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FIGURA 2.6: Esquema general de un sistema borrosoanteedente se suele implementar mediante una omposiión de onjuntos borrososunivariables ombinados mediante onetores lógios. La euaión (2.7-2 ) muestra laestrutura resultante empleando los onetores lógios y (onjunión) y o (disyunión).Si x1 Es A1 y x2 Es A2Y . . . xm Es AmO xm+1 Es Am+1 o xm+2 Es Am+2O . . . xm+n Es Am+n Entones . . .

(2.7-2 )Por tanto, a la vista de la euaión (2.7-2 ), la multidimensionalidad del onjunto A esel resultado de la interseión de las extensiones ilíndrias de los onjuntos borrosos 57



Representaión de Sistemas No Linealesunivariables Ai. Por tanto, el número de reglas neesarias ree de manera exponenialon el número de variables que intervienen en el anteedente. En ualquier aso, uandoel sistema presenta muhas variables se debe reurrir a una estruturaión o jerarquiza-ión del problema, on el objetivo de haer omprensible y abordable el modelo borroso.Por otra parte, existen variantes de los modelos lingüístios donde los onjuntos borro-sos Bi de los onseuentes, son reemplazados por numeros reales bi. Simplifiando laomplejidad del sistema.2.7.2 Modelos RelaionalesLos modelos relaionales borrosos se araterizan por la realizaión de un mapeo delos onjuntos borrosos de entrada Ai haia los onjuntos borrosos de salida Bi a travésde una relaión borrosa. Por ejemplo, tal y omo se muestra en [Babuska & Verbruggen1996℄, definamos un modelo estátio on una entrada x ∈ X y una salida z ∈ Z. Defínase
A omo un grupo de M onjuntos borrosos en el dominio de χ, y B otro grupo de Nonjuntos borrosos definidos en el dominio de Z, tal y omo muestra la euaión (2.7-3 ).

A = A1, A2, . . . , AM

B = B1, B2, . . . , BN

(2.7-3 )La relaión borrosa entre los dos onjuntos A y B, R : A → B, se define mediante laeuaión (2.7-4 ). La figura 2.7 presenta de forma gráfia la relaión borrosa entre ambosonjuntos.
R = [rij ]MxN (2.7-4 )Por tanto, definido el sistema borroso mediante las euaiones (2.7-3 ) y (2.7-4 ), dadoun valor real de la variable x el onjunto borroso Xp = µA1

(x), µA2
(x), . . . , µAM

(x) repre-sentaría el grado de pertenenia del dato on los términos lingüístios. Donde, la salidaorrespondiente sería el onjunto borroso Zp = µ1, µ2, . . . , µN , proedente de la omposi-ión relaional definida por la euaión (2.7-5 ).
Zp = Xp ◦R (2.7-5 )2.7.3 Modelos Takagi-SugenoLos modelos borrosos Takagi-Sugeno (TS) introduidos en [Takagi & Sugeno 1985℄, searaterizan por la generaión de regiones borrosas en el espaio de las variables que58
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FIGURA 2.7: Definiión de relaiones borrosas omo método de mapeo entre las entradas y las salidasapareen en los anteedentes de las reglas. Por otro lado, los onseuentes de las reglasviene desritos por funiones reales en lugar de proposiiones borrosas. La euaión(2.7-6 ) ilustra la estrutura de la base de reglas de los modelos TS.Si x Es Ai Entones yi = fi(x) (2.7-6 )donde
yi = fi(x) = aTi x+ bi (2.7-7 )En general, las funiones fi(x) presentan estruturas afines, tal y omo muestra la eua-ión (2.7-7 ), donde ai es el vetor de parámetros y bi es un esalar. Por tanto, uando

ai = 0 los modelos TS son equivalentes a los modelos lingüístios donde el onseuentees un número real.Los modelos TS ombinan una desripión global del sistema mediante la base dereglas, y una aproximaión loal mediante las funiones empleadas en los onseuentes.La figura 2.8 muestra un ejemplo de 3 reglas desritas omo:Si x Es A1 Entones y = a1x+ b1 59



Representaión de Sistemas No LinealesSi x Es A2 Entones y = a2x+ b2Si x Es A3 Entones y = a3x+ b3
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FIGURA 2.8: Desripión modelos Takagi-SugenoUna de las ventajas que presentan este tipo de modelos, es la mayor failidad para laestimaión de los parámetros. Así mismo, la obtenión de las funiones de perteneniaresulta menos omplejo debido a que estos modelos desriben regiones borrosas dondelas salidas del sistema dependen de las entradas de forma lineal. Por tanto, los paráme-tros de los onseuentes pueden ser alulados on el uso de métodos estándar omolos mínimos uadrados.2.7.3.1 Inferenia de los modelos Takagi-SugenoLa salida del modelo, o lo que es lo mismo, la inferenia y desborrosifiaión delsistema se obtiene mediante el álulo de la media ponderada de ada una de las reglas,tal y omo se india en la euaión (2.7-8 ).
y =

ΣK
i=1µAi

(x)yi
ΣK

i=1µAi
(x)

(2.7-8 )Donde K es el número de reglas y µAi
es el grado de pertenenia del anteedente de adauna de las reglas.El meanismo de interpolaión desrito en (2.7-8 ) presenta iertos omportamientosno deseados [Babuska et al. 1994℄. Estos pueden apareer uando los onseuentes de60



Representaión de Sistemas No Linealeslas reglas se definen a priori omo resultado de obtener un onjunto de modelos linealesen iertos puntos de funionamiento del sistema. En estos asos, el omportamientoglobal del sistema puede no ser el intuitivamente esperado. Por ejemplo, supóngase elmodelo TS desrito por la euaión (2.7-9 ) e ilustrado en la figura 2.9.
x ∈ R

Regla 1 : Si x Es A1 Entones y1 = a1x+ b1

Regla 2 : Si x Es A2 Entones y2 = a2x+ b2

(2.7-9 )

A A

x

x

u

y,y0

y1=a1·x+b1 y2=a2·x+b2

f(x)

FUNCIONES DE PERTENENCIA

FIGURA 2.9: Transiiones entre modelos loales.Los onjuntos borrosos de los anteedentes (A1 y A2) se definen mediante funionesde pertenenia trapezoidales (figura 2.9). Los modelos de los onseuentes (y1 e y2), seasumen omo buenos aproximadores de la funión global del sistema uando la variable
x tiene un valor de pertenenia erano a 1 en los anteedentes A1 y A2 respetivamente.Sin embargo, en el dominio de la variable x donde se solapan las funiones de pertenen-ia, la salida del modelo (y) alulada mediante la euaión (2.7-8 ) (figura 2.9), difieresignifiativamente del omportamiento real. Este heho, que puede disminuir la prei-sión del modelo, es debido a que el proeso de interpolaión (2.7-8 ) de los modelos TSfavoree los onseuentes de la reglas que no son aproximaiones lineales loales delmodelo global no lineal, tal y omo muestra la figura 2.10. 61
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FIGURA 2.10: Aproximaión global satisfatoria.2.7.4 Modelos Dinámios BorrososExisten diferentes opiones para representar un sistema dinámio mediante modelosborrosos, de entre los que abría destaar los dos asos siguientes.2.7.4.1 Espaio de EstadosLa representaión en espaio de estados se arateriza por el empleo de la funión deestados, la ual establee una relaión entre el vetor y la entrada atual on la variaióndel vetor de estados. En el aso de una representaión ontinua en el dominio temporal,esta variaión se tradue en la derivada. Mientras que en el ámbito disreto es el valor delvetor de estado en el siguiente periodo de muestreo. Las euaiones (2.7-10 ) y (2.7-11 )muestran las representaiones en espaio de estado en el dominio ontinuo y disretorespetivamente[Tanaka & Wang 2001℄.
ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)
(2.7-10 )

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

y(k) = Cx(k) +Du(k)
(2.7-11 )62



Representaión de Sistemas No LinealesDonde x es el vetor de estados, u es vetor de entradas del sistema, las matries
A,B,C,D son las matries que definen el omportamiento del sistemas. El empleo de larepresentaión disreta en espaio de estados en modelos TS, resulta inmediata, tal yomo muestra la euaión (2.7-12 ).Si x(k) Es Mi Y u(k) Es NiEntones

x(k + 1) = Aix(k) +Biu(k)

y(k) = Cix(k) +Diu(k)

(2.7-12 )La potenia de esta representaión es la apaidad de representaión de modelosMIMO (Multiple Input Multiple Output) de manera simple. Por ontra, este tipo de repre-sentaiones se suelen emplear en modelado TS uando se tiene un onoimiento previodel proeso, ya que resulta omplejo la definiión de las variables de estado sin ningunainformaión previa.2.7.4.2 Entrada-SalidaLas representaiones en entrada-salida son las más empleadas a la hora de generarmodelos borrosos a partir de datos experimentales. Sobre todo, uando el onoimientodel proeso es esaso o desonoido. En estos asos, la representaión más emplea-da es la NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input)[Sjöberg et al. 1994;Chen et al. 1991; Brown 1993℄, donde se establee una relaión entre la informaión delpasado de las entradas y las salidas y la prediión de la salida, tal y omo muestra laeuaión (2.7-13 ).
ŷ(k + 1) = f(y(k), y(k − 1), . . . , y(k − n+ 1), u(k), u(k − 1), . . . , u(k −m+ 1)) (2.7-13 )Donde n y m definen el orden del sistema. Apliando esta representaión al modeloTS, se obtiene la euaión (2.7-14 ).Si y(k) es Ai,1 Y y(k − 1) Es Ai,2 · · · Y y(k − n+ 1) Es Ai,nY u(k) es Bi,1 y u(k − 1) es Bi,2 · · · Y u(k −m+ 1) es Bi,mEntones

ŷ(k + 1) = σn
j=1ai,jy(k − j + 1) + σm

j=1bi,ju(k − j + 1) + ci

(2.7-14 )Donde ai,j , bi, j y ci son los parámetros del onseuentes.Los modelos NARX de tipo MISO (Multiple Input Single Output), son apaes de repre-sentar un gran número de sistemas no lineales disretos [Leontaritis & Billings 1985a℄, 63
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CAPÍTULO 3
Identificación de Sistemas Borrosos

"System Identifiation: The determination of a mathematial model of a proess or sys-tem is known as system identifiation".Advaned Proess Identifiation and Control. E. Ikonen"System identifiation: General term to desribe mathematial tools and algorithmsthat build dynamial models from measured data. A dynamial model in this ontext is amathematial desription of the dynami behavior of a system or proess".Wikipedia - The Free Enylopedia3.1 IntroduiónLos modelos fuzzy presentan la araterístia de poder ombinar informaión proe-dentes de distintas fuentes, onvirtiendo a este tipo de representaión en una herramien-ta on gran potenial. Las diferentes fuentes de informaión pueden ser formulaionesen primeros prinipios, medidas experimentales del proeso, onoimiento proedentesde expertos en la materia, et. Por tanto, la identifiaión de modelos fuzzy requierede la unión de diferentes metodologías proedentes de distintas áreas de onoimiento,omo las redes neuronales, el análisis de datos, la minería de datos y ténias onvenio-nales de identifiaión. La seleión de sistemas Fuzzy omo modelos para simulaión,prediión, ontrol, et; presentan dos uestiones fundamentales en la fase de diseño.En primer lugar, la estrutura del modelo Fuzzy, es deir, número de reglas, variables enlos anteedentes, variables en los onseuentes, et. En segundo lugar, la identifiaión 67
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Identifiaión de Sistemas Borrososde los parámetros que omponen la estrutura seleionada. Estas dos uestiones sonobjeto de investigaión, on la finalidad de enontrar tanto la estrutura óptima omoel mejor método de identifiaión de los parámetros del sistema. Sin embargo, a la vis-ta del estado del arte atual, paree que tanto la estrutura del sistema fuzzy omo laidentifiaión de los parámetros dependen de la apliaión y del proeso en uestión.En general, se pueden lasifiar las propuestas existentes en la literatura en dos grandesgrupos.Identifiaión a partir de un onjunto de euaiones no lineales que desriban elomportamiento del proeso.Identifiaión del modelo fuzzy mediante el empleo de informaión entrada-salidadel proeso.El presente apítulo expondrá las uestiones más relevantes referentes a las dos lí-neas prinipales de trabajo en el ampo de la identifiaión de modelos fuzzy. Señalandolas ventajas e inonvenientes de ada metodología.
3.2 Identifiaión a partir de euaiones no linealesLas ténias lasifiadas dentro de este apartado presentan omo araterístia o-mún el punto de partida en el diseño. Es deir, todas ellas asumen la existenia de unonjunto de euaiones no lineales que desriben el omportamiento del proeso. Portanto, paree ontraditoria la neesidad de obtener un modelo fuzzy uando ya se dis-pone de un modelo adeuado. Sin embargo, estas ténias son muy empleadas a la horade reduir la omplejidad del modelo on vistas a un posterior diseño del sistema deontrol. Sin duda, la reduión de la omplejidad es su prinipal ventaja, mientras quela asunión del onoimiento de las euaiones que desriben el proeso es su mayor in-onveniente. Cabe tener en uenta, que dependiendo del ámbito de apliaión (sistemasmeánios, industria químia, setor aeroespaial, motores térmios, et), la obteniónde un modelo en primeros prinipios onlleva una mayor o menor omplejidad. Debido aeste ondiionante, estas ténias han tenido un mayor impato en el ampo de los siste-mas meánios y aeronáutios, donde la obtenión de un modelo de estas araterístiaspresenta mayor viabilidad.A ontinuaión se desribe la setorizaión de no linealidades. Ésta es una de lasténias empleadas en la identifiaión a partir de sistemas de euaiones no lineales.68



Identifiaión de Sistemas Borrosos3.2.1 Setorizaión de no linealidadesLa ténia de identifiaión de modelos fuzzy mediante la setorizaión de no lineali-dades (setor nonlinearity), aparee en la literatura por primera vez en [Kawamoto et al.1992℄, pero es en [Tanaka & Wang 2001℄ donde es ampliamente desarrollada y analizada.Esta metodología presenta dos vertientes, la setorizaión global y la setorizaión loal,tal y omo se muestra a ontinuaión.Setorizaión Global Considérese un sistema no lineal simple, definido omo ẋ(t) =
f(x(t)), donde f(0) = 0. El objetivo que se persigue es enontrar el área global que satisfa-ga la euaión ẋ(t) = f(x(t)) ∈ [a1, a2]x(t). La figura 3.1 muestra gráfiamente el oneptobásio de está ténia, es deir, la obtenión de el onjunto de restriiones lineales quedefinen el área global o setor global donde se enuentra la funión no lineal. La impor-tania de este método radia en que garantiza una representaión exata de la funiónmediante el modelo fuzzy obtenido. Sin embargo, en la realidad resulta omplejo enon-trar los setores globales de funiones no lineales omplejas. Por ello, en la mayoría deoasiones se emplean la setorizaión loal.

!1x(t)

a2x(t)

x(t)

f(x)

FIGURA 3.1: Setorizaión global de una funión no lineal.Setorizaión Loal En este aso se onsideran setorizaiones loales de las no li-nealidades, basándose en los límites físios que presentan las variables del sistema. Lafigura 3.2 muestra la setorizaión loal de las no linealidades, la ual se basa en el mis- 69



Identifiaión de Sistemas Borrososmo prinipio que la global pero on la salvedad de que sólo es válida para un intervalodefinido de las variables del sistema. En este aso, el modelo fuzzy obtenido representa-rá on exatitud la no linealidades del sistema que se enuentre dentro del setor loaldefinido por ẋ(t) = f(x(t)) ∈ [a1, a2]x(t), y los intervalos de las variables −d < x(t) < d.
a"x(t)

a2x(t)

x(t)
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FIGURA 3.2: Setorizaión loal de una funión no lineal.3.3 Identifiaión a partir de datos experimentalesEsta seión se entrará en la desripión de ténias y algoritmos que permiten ons-truir modelos fuzzy a partir de un onjunto de datos experimentales. En general, estasténias presentan dos etapas. La primera es la identifiaión de un onjunto finito desubsistemas, definiendo la estrutura del modelo. El segundo paso es la identifiaiónde parámetros de los subsistemas definidos en la etapa anterior. Existen numerosaspropuestas en la literatura que abordan este problema, es el aso del fuzzy lustering[Yoshinari et al. 1993; Babuska 1998; Zhao et al. 1994℄, los métodos de aprendizaje ba-sados en redes neuronales [Oliveira 1993; Glorenne 1994; Jang 1992℄, la resoluión pormínimos uadrados ortogonales [Wang 1994℄, aprendizaje indutivo [Ross 2004℄ o razo-namiento evidenial [Baldwin et al. 1995℄. Algunas de estas ténias intentan onstruirde manera simultanea las reglas del sistema, las funiones de pertenenia y el mapeoentre el onjunto de datos de entrada y el de salida. Las metodologías de diseño que70



Identifiaión de Sistemas Borrososabordan el problema de manera global son el agrupamiento borroso mediante produtoespaial (Produt Spae Clustering) unido a ténias de optimizaión no lineal, y el apren-dizaje basado en redes neuronales (neural learning). El resto del apítulo introduirá losoneptos generals de estas dos metodologías globales de diseño.3.3.1 Agrupamiento Borroso (Produt Spae Clustering)Este apartado muestra la filosofía de identifiaión basada en el empleo de téniasde agrupamiento borrosas (Fuzzy Clustering). El origen de estas ténias se enuentranen el reonoimiento de patrones y el análisis masivo de informaión. El objetivo deestas ténias es imitar una potente apaidad innata en los humanos, la lasifiaión yagrupaión de informaión. El ser humano genera de manera ontinua y subonsientepotentes esquemas de agrupamiento (lustering), los uales le permiten distinguir, porejemplo, entre familia, amigos y otras personas. Por tanto, el lustering es la aión deagrupar objetos físios o abstratos en distintos onjuntos o lases (lusters) en funiónde la similitud de sus araterístias. Por tanto, un luster no es más que un grupo deobjetos que son más similares entre ellos que a miembros de otros grupos. El ampode la ingeniería ha repliado el proeso de agrupamiento humano desde el punto devista matemátio, donde el término similitud se onvierte en una funión uantitativaperfetamente definida. En general, se suelen emplear normas o distanias definidas enel espaio métrio. Ésta puede estar medida entre vetores de datos, o omo distaniaa vetores de datos prototipo de la lase, los uales suelen ser onoidos a priori. Porotro lado, este planteamiento matemátio, hae neesario que las araterístias de losobjetos a agrupar sean valores uantitativos bien definidos.El agrupamiento en lusters puede ser borroso, donde la idea básia viene desrita enla figura 3.3. En ésta, se apreia omo los datos son agrupados en dos lusters onprototipos V1 y V2. En este aso partiular, se ha empleado las distania Eulídea omofunión de similitud.Las ténias de agrupamiento borrosas introduen los oneptos de la lógia de on-juntos borrosos en el proeso de agrupamiento. El resultado es un agrupamiento dondelos objetos pueden perteneer a más de un luster. En general, todos los objetos pertene-en a los distintos lusters on un grado de pertenenia determinado. Los algoritmos deagrupamiento borroso, normalmente, generan dos elementos araterístios: la matrizde partiionamineto borroso y los prototipos de los lusters [Bezdek 1981℄. El primerode ellos es una matriz que ontiene el grado de pertenenia de ada objeto a los distintoslusters. En el ejemplo de la figura 3.3 , se obtendría una matriz 2xNdatos, donde adaelemento µij expresaría el grado de pertenenia de los datos [xi, zj ].En segundo lugar, este tipo de algoritmos proporionan los prototipos de los lustersque se han obtenido en el proeso de agrupamiento Vi. 71



Identifiaión de Sistemas Borrosos
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FIGURA 3.3: Interpretaión de la base de reglas a partir del agrupamiento fuzzy.Una vez se ha obtenido el agrupamiento de la informaión (figura 3.3), se puedeextraer la base de reglas del sistema borroso proyetando los lusters en las variables delmodelo. Por ejemplo, la figura 3.3 muestra la asoiaión existente entre los dos lustersy las dos reglas asoiadas, las uales se definen según la euaión:
x ∈ R

Regla 1 : Si x Es A1 Entones z es B1

Regla 2 : Si x Es A2 Entones z es B2

(3.3-1 )Por otra parte, las funiones de pertenenia que se obtienen de la proyeión delos lusters dependen diretamente de la distribuión de los datos en el espaio de va-riables. La apliaión de la proyeión de los lusters uando se trabaja on sistemasdinámios no produe resultados satisfatorios. Ya que la distribuión de los datos nopuede ser diretamente interpretada debido a los aspetos temporales de las señales. Enestos sistemas se debe definir una funión de similitud y unos prototipos adeuados. Ge-neralmente, los prototipos se suelen definir omo subespaios lineales (retas, planos,hiperplanos) y la similitud suele ser la distania uantifiada de los puntos a un ele-72



Identifiaión de Sistemas Borrososmento que araterie el subespaio lineal [Bezdek 1981; Babuska & Verbruggen 1996℄.Existen propuesta de algoritmos de agrupamiento borroso donde la medida de distaniaes adaptativa [Gustafson & Kessel 1979℄, siendo estos muy empleados e la identifiaiónde sistemas borrosos tipo TS [Babuska et al. 1994; Babuska 1998℄. La idea prinipal deestos algoritmos se muestra en la figura 3.4.

A
A

�

V
1

V
2

�

&

'

O1s

O2s

Centro de  los Clusters

FIGURA 3.4: Agrupamiento borroso hiperelipsoidal.La forma hiperelipsoidal de los lusters (figura 3.4) viene desrita por la estruturade la matriz de ovarianzas de los valores propios. Los vetores propios de ésta matrizdeterminan la direión de los ejes de las hiperelipsoides, y la longitud de los mismosviene definida por los valores propios. En onlusión, el vetor propio orrespondienteal valor propio más pequeño de la matriz (Ois), resulta la normal al hiperplano desritopor la matriz, tal y omo se observa en la figura 3.4. Se puede emplear la normal desritaon anterioridad junto on las oordenadas del entro de los lusters Vi para definirel hiperplano de manera implíita, tal y omo muestra la euaión (3.3-2 ) apliada alejemplo de la figura 3.4.
((x, z)− Vi)Ois = 0 (3.3-2 ) 73



Identifiaión de Sistemas BorrososUna vez definidos los lusters mediante la euaión (3.3-2 ) se debe abordar la obten-ión de las funiones de pertenenia de los anteedentes (A1 y A2 en la figura 3.4) y losparámetros de las funiones lineales de los onseuentes. Esto definiría ompletamenteel sistema borroso desrito mediante estrutura TS. En el aso del ejemplo de la figura3.4 el sistema borroso resultante sería desrito según (3.3-3 ).
x ∈ R

Regla 1 : Si x Es A1 Entones z = a1x+ b1

Regla 2 : Si x Es A2 Entones z = a2x+ b2

(3.3-3 )Las funiones de pertenenia de las reglas se obtienen omo proyeión de los lus-ters obtenidos sobre el domino de la variables de los anteedentes, en el aso del ejemplosobre la variable x. Por otro lado, la estimaión de los parámetros de los onseuentesse determinan, en general, empleando la ténia de mínimos uadrados on el objetivode minimizar el error de prediión del modelo global o de ada uno de los subespaios[Babuska & Verbruggen 1996℄.3.3.2 Neural LearningEstas ténia también se suele definir omo modelado e identifiaión neuro-fuzzy[Bukley & Hayashi 1994; Brown 1993℄. La propuesta más habitual en este tipo de iden-tifiaión es la seleión de operadores difereniables para el meanismo de inferenia(omo el produto y la suma), funiones de pertenenia igualmente difereniables (omofuniones Gaussianas), y el empleo de el valor medio ponderado en la desfuifiaión(omo en el modelo Takagi-Sugeno). El esquema de inferenia puede ser representadoomo una estrutura en red, tal y omo muestra la la figura 3.5.Los nodos de la primera apa de la red (figura 3.5), son los la enargados de omputarel grado pertenenia de las entradas respeto a los onjuntos fuzzy definidos en losanteedentes. Los nodos de multipliaión Π de la segunda apa, representan el operadorde onjunión de los anteedentes. Los nodos N y de sumatorio Σ generan la salida delmodelo omo la media ponderada de la ontribuión de ada regla, tal y omo define laeuaión:
y =

ΣK
i=1µAi

(x)yi

ΣK
i=1µAi

(x)
(3.3-4 )El empleo de operadores difereniales en la estrutura seleionada permite el empleode ténias basadas en el gradiente para el ajuste de los parámetros de los onseuentes,omo es el aso de la propagaión haia atrás (bakpropagation [Sudhakar et al. 1993℄).En asos partiulares, el empleo de una onstante omo funión en el onseuente redue74
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y = ΣK

i=1φi(x)bi (3.3-5 )Donde bi desribe los onseuentes, y las funiones φi(x) representa el grado de per-tenenia normalizado βi (figura 3.5) de la entrada x en el anteedente de ada regla. Porotra parte, la fórmula (3.3-5 ) representa una expansión de las funiones de base, una delas estruturas más habituales para la aproximaión de funiones no lineales. Mientrasque el ajuste de los parámetros bi resulta trivial, la estimaión de las funiones de base
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CAPÍTULO 4
Aplicación de Modelado e

Identificación

”Applied: Put into pratie or a partiular use. Example: representative part that de-monstrates the harater of the whole".The Amerian Heritage R© Ditionary of the English Language
4.1 IntroduiónEl presente apítulo muestra la apliaión prátia de dos metodologías de identifia-ión desritas en el apítulo 3. En onreto, se muestra la apliaión de la setorizaiónno lineal (setor nonlinearity) [Takagi & Sugeno 1985℄[Tanaka & Wang 2001℄, y la agru-paión del produto espaial (produt spae lustering) [Babuska 1998℄. Asimismo, losejemplos de apliaión que se presentan, se enuentran enmarados en el ámbito de laidentifiaión de motores de ombustión interna [Garía-Nieto et al. 2008℄.Los oneptos básios sobre motores de ombustión interna y las onsideraionespertinentes fueron introduidos en el apítulo 1. A ontinuaión se destaan algunasuestiones ya enuniadas en diho apítulo. En partiular, la figura 4.1 muestra de ma-nera esquemátia los distintos omponentes que se pueden enontrar en un motor dieselturboalimentado atual. 77
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Apliaión de Modelado e Identifiaión

FIGURA 4.1: Esquema de un motor diesel on turboompresor.Donde,
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pa : Presión en Colector (bar)El diseño de sistemas de ontrol para motores diesel presenta una omplejidad aña-dida, no omentada previamente, que se debe a la arenia de sensores apaes de medirlas variables AFR, NOx y humos [Kao & Moskwa 1995℄ (veáse apítulo 1). Por tanto, lauantifiaión del omportamiento del sistema se debe realizar mediante otras magni-tudes. En general, se emplean las medidas de la presión en el oletor de admisión, Pa, yel flujo másio de aire que irula por el ompresor, ṁa. Estas variables son aesibles yestán íntimamente relaionadas on el AFR, NOx y humos [Stefanopoulou et al. 2000℄.Por otro lado, existen dos variables que afetan en gran medida al omportamientode este tipo de motores. Por un lado se enuentra el régimen de giro del motor (ω o
RPM ). Esta variable se puede onsiderar omo el elemento de unión entre dos aspetos78



Apliaión de Modelado e Identifiaiónlaramente difereniados dentro de un vehíulo de ombustión interna. Es deir, el ré-gimen de giro une el proeso de ombustión interna on los elementos meánios queintervienen en la obtenión del movimiento del vehíulo. Por tanto, esta variable es lapiedra angular entre el onjunto de reaiones químias que se produen en los ilin-dros y el movimiento irular de los neumátios. Por tanto, resulta evidente la múltipledependenia del régimen de giro múltiples fatores omo por ejemplo el par motor ge-nerado, par resistente, la ineria del vehíulo, los tiempos de inyeión, el otanaje delombustible, et. La segunda variable impliada en el omportamiento de los motoresdiesel es la masa de fuel (ṁf ), es deir, la antidad de fuel inyetado dentro del ilindroen ada ilo del motor. Esta variable interviene de manera direta en la obtenión dela potenia del vehíulo, así omo de manera indireta en la antidad de ontaminantesque se generan.Los ejemplos que se presentan a ontinuaión muestran la apliaión de dos téniasde identifiaión en la obtenión de modelos adeuados, que representen el omporta-miento de distintos aspetos de los motores diesel. En el primer ejemplo se presenta,el modelado mediante setorizaión no lineal del régimen de giro de un motor diesel[Takagi & Sugeno 1985℄[Song & Grigoriadis 2003℄. Posteriormente, se aborda la identifi-aión mediante agrupaión del produto espaial del sistema de renovaión de la ar-ga en motores diesel turboalimentados [Babuska 1998; Garía-Nieto & Martínez 2007;Garía-Nieto et al. 2008℄.4.2 Apliaión de la Setorizaión No LinealEl diseño de un sistema de ontrol que gobierne el omportamiento de un proesoomplejo, siempre resulta un reto desde ualquier punto de vista. En general, el primeresollo que se presenta es la obtenión de un modelo matemátio que represente demanera adeuada el omportamiento dinámio del sistema, y que al mismo tiempo seaadeuado para el diseño de un sistema de ontrol.El presente apartado aborda la apliaión de la setorizaión no lineal [Tanaka & Wang2001℄, esta ténia se arateriza por la obtenión de un modelo Fuzzy on estruturaTS a partir de un onjunto de euaiones difereniales no lineales. Normalmente, abor-dar el diseño de un sistema de ontrol a partir de un modelo desrito en euaionesdifereniales no lineales resulta inviable o muy omplejo. Por tanto, la apliaión dela setorizaión no lineal puede resultar una ténia interesante, ya que proporiona unmodelo simplifiado a partir de la representaión original. El modelo resultante presentalas araterístias neesarias para ser abordado por un onjunto de ténias bien defi-nidas y aeptadas en el ámbito de ontrol. Por tanto, esta ténia permite la obtenión 79



Apliaión de Modelado e Identifiaiónde representaiones simplifiadas a partir de modelos omplejos, haiendo posible eldiseño de sistema de ontrol a partir de los modelos simplifiados.El presente apartado presenta la apliaión de la setorizaión no lineal a un modelono lineal que desribe el omportamiento del régimen de giro de un motor diesel. Eldiagrama 4.2 muestra de manera esquemátia el onjunto de variables impliadas en elproeso desde el punto de vista de entrada salida.
Modelo 

Regimen de Giro
Motor Diesel

Masa Fuel (ṁf)

Par de Carga (Td)

Regimen Giro (ω)FIGURA 4.2: Variables Proeso.Este modelo fue introduido en [Song & Grigoriadis 2003℄, y viene desrito por laseuaiones 4.2-1 , 4.2-2 y 4.2-3 .El régimen de giro del motor se define a partir de la euaión de dinámia de rotaióndel igüeñal, tal y omo muestra la euaión 4.2-1 .
J
dω(t)

dt
= Te(t)− Tf(t)− Td(t) (4.2-1 )donde,

ṁf (t) : Flujo Masa de Combustible
(

Kg
h

)

J : Momento de inercia del motor (kgm2), con valor igual 3

ω(t) : Régimen de giro del motor (rpm)

Te(t) : Par generado por el motor (Nm)

Tf (t) : Par de fricción del motor (Nm)

Td(t) : Par de carga del motor (Nm)El par generado por el motor se asume que es proporional a la antidad de fuelinyetado (ṁf ), y dependiente de un retraso variable. Este retraso depende a su vez delrégimen de giro, tal y omo india la euaión 4.2-2 .80
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Te(t) = 5.102ṁf(t− τ(ω))

τ(ω) = 0.0029996+ 29.166
ω

(4.2-2 )El par de friión del motor viene desrito por la euaión 4.2-3 .
Tf (t) =

ω2(t)

−0.0106ω2(t) + 0.71248ω(t)
√

ω(t)− 1680.5
(4.2-3 )El retardo de la señal de fuel inyetado viene desrito por la euaión 4.2-4 . Se haempleado una aproximaión de primer orden en espaio de estados omo aproximaióndel retardo.

dṁf∗(t)

dt
=
ṁf (t)− ṁf∗(t)

τ(w)
(4.2-4 )El modelo ompleto en espaio de estados es el resultado de tomar las euaiones4.2-1 , 4.2-2 , 4.2-3 y 4.2-4 , expresando el sistema según la forma ompata 4.2-5 .





dω(t)
dt

dṁf∗(t)
dt



 =





−ω(t)

(−0.0106ω2(t)+0.71248ω(t)
√

ω(t)−1680.5)3

5.102
3

0 − ω(t)
0.0029996ω(t)+29.166








ω(t)

ṁf∗(t)





+




− 1

3 0

0 ω(t)
0.0029996ω(t)+29.166








Td(t)

ṁf (t)



 (4.2-5 )Las variables del proeso ω(t) y ṁf (t), presentan las restriiones que se muestran enla euaión 4.2-6 .
ω(t) ∈ [700, 2500]rpm

ṁf (t) ∈ [0, 300] mm3

cilindro

(4.2-6 )El primer paso para la apliaión de la setorizaión no lineal al modelo 4.2-5 , es laidentifiaión de los términos no lineales, resultando la expresión 4.2-7 . Donde se puedeapreiar que la variable ṁf (t) no se enuentra inluida en ningún término no lineal. Portanto, los límites de funionamiento determinados en 4.2-6 no afetarán al modelo. 81
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dω(t)
dt

dṁf∗(t)
dt



 =




− z1(t)

3
5.102

3

0 −z2(t)








ω(t)

ṁf∗(t)





+




− 1

3 0

0 z2(t)








Td(t)

ṁf (t)





(4.2-7 )
El segundo paso es el álulo de los valores límite de las funiones no lineales:

ω(t) = 700 ⇒ min z1(t) = 0.110745 min z2(t) = 22.38873

ω(t) = 2500 ⇒ max z1(t) = 0.118318 max z2(t) = 68.185
(4.2-8 )El terer paso es la obtenión de las funiones de pertenenia del dominio de lasvariables z1(t) y z2(t). En este aso, se emplean dos funiones triangulares solapadas un50% para ada variable, tal y omo muestran las figuras 4.3 y 4.4 . Las euaiones 4.2-9 ,4.2-10 y 4.2-11 muestran el álulo de las funiones de pertenenia de la variable z1(t).

z1(t) =M1(z1(t))0.118318 +M2(z1(t))0.110745 (4.2-9 )
M1(z1(t)) +M2(z1(t)) = 1 (4.2-10 )

M1(z1(t)) =
z1(t)−0.110745

7.573·10−3 M2(z1(t)) =
0.118318−z1(t)

7.573·10−3
(4.2-11 )

���10745 0.118318

0

1

M2 M1

Z1(t)FIGURA 4.3: Funion de Pertenenia de z1(t).Apliando la misma metodología se obtiene la expresión 4.2-12 , orrespondiente a lafunión de pertenenia de la variable z2(t).82



Apliaión de Modelado e Identifiaión
N1(z2(t)) =

z2(t)−22.38873
45.7927 N2(z2(t)) =

68.185−z2(t)
45.7927

(4.2-12 )

22.38873 68.185

0

1

N2 N1

Z2(t)FIGURA 4.4: Funion de Pertenenia de z2(t).Por último, se onstruye el onjunto de reglas que definen el sistema borroso.REGLA 1: Si z1(t) Es Máximo Y z2(t) Es Mínimo




dω(t)
dt
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(4.2-13 )REGLA 2: Si z1(t) Es Mínimo Y z2(t) Es Mínimo
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(4.2-14 )REGLA 3: Si z1(t) Es Máximo Y z2(t) Es Máximo
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 (4.2-15 )REGLA 4: Si z1(t) Es Mínimo Y z2(t) Es Máximo
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+
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 (4.2-16 )Por último, la figura 4.5 muestra el omportamiento del modelo desrito por la eua-ión 4.2-5 en omparaión on el modelo borroso implementado on uatro reglas. La 83



Apliaión de Modelado e Identifiaiónomparativa se ha realizado apliando a las entradas Td(t) y ṁf (t), señales sinusoidalesque provoquen la respuesta del sistema dentro y fuera del rango de diseño. El objetivoes poder observar la validez del modelo borroso dentro y fuera de las ondiiones dediseño empleadas.
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Apliaión de Modelado e Identifiaióndihas euaiones. Este heho limita onsiderable su apliaión en un amplio espetrode proesos.Los resultados presentados en la figura 4.5 han sido obtenidos mediante la implemen-taión en Simulink (Matlab) de los modelos no lineales desritos en la euaión 4.2-5 yel sistema borroso. Las figuras 4.6. 4.7 y 4.8, muestran la implementaión en Simulink.

FIGURA 4.6: Comparativa Modelo No lineal vs Modelo Borroso.

FIGURA 4.7: Modelo No Lineal.
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FIGURA 4.8: Modelo Borroso.4.3 Apliaión de Produt Spae ClusteringLa seión anterior muestra la obtenión de modelos Fuzzy on estrutura Takagi-Sugeno a partir de una desripión físia basada en primeros prinipios del proeso. Portanto, la setorizaión no lineal neesita del onoimiento del onjunto de euaiones di-fereniales no lineales que desriben el sistema [Tanaka & Wang 2001℄. Sin embargo, estainformaión no siempre se enuentra disponible. En muhas oasiones el sistema es tanomplejo y/o desonoido para las ingenieros, que se deben plantear ténias de iden-tifiaión a partir de datos experimentales obtenidos del proeso [Babuska 1998℄[Ljung1999℄[Abonyi 2003℄. El ejemplo que se desribe a ontinuaión plantea este aso, ó-mo modelar el proeso de renovaión de la arga en un motor diesel turboalimentadoa partir de datos experimentales [Garía-Nieto & Martínez 2007℄. Por tanto, se asume eldesonoimiento de las euaiones dinámias en primeros prinipios que desriben elomportamiento del sistema. Por ello, se hará uso de un onjunto de datos experimen-tales obtenidos a partir de ensayos realizados en laboratorio. En partiular, los datosque se emplean en la identifiaión provienen de ensayos reales realizados a un vehíulodiesel turboalimentado en los laboratorios del Centro de Motores Térmios de la Univer-sidad Politénia de Valenia. Las araterístias del vehíulo empleado se desriben aontinuaión:Motor Diesel PSA (Grupo Peugeot-Citröen)1600 ., 4 ilindros en línea y 2 válvulas/ilindro1000 kg de pesoRadio de Compresión 18.3:186



Apliaión de Modelado e IdentifiaiónMáxima potenia: 78.75 kWCommon rail de inyeión diretaVálvula eletrónia EGRVálvula de geometría variable a la entrada de la turbina V GTLos datos experimentales, empleados en este ejemplo, han sido obtenidos sometien-do a un vehíulo omerial a los tests de homologaión Euro 4 [Union 2003℄. Estos testsse realizan para validar el umplimiento de la normativa en uanto a emisiones de onta-minantes. A ontinuaión se presenta la respuesta del vehíulo desrito anteriormente,sometido al test Euro 4. Las figuras 4.9 y 4.10 muestran la respuesta temporal de lasprinipales variables, que intervienen en el proeso de renovaión de la arga, al some-ter al vehíulo espeifiado al test Euro 4.

0 500 1000
500

1000

1500

2000

2500

3000

Tiempo (s)

R
ég

im
en

 G
iro

 (
R

P
M

)

0 500 1000
0

2

4

6

8

10

Tiempo (s)

F
lu

jo
 M

ás
ic

o 
de

 F
ue

l (
kg

/h
)

0 500 1000
0

20

40

60

80

100

Tiempo (s)

E
G

R
 (

%
)

0 500 1000
40

50

60

70

80

90

Tiempo (s)

T
G

V
 (

%
)

FIGURA 4.9: Variables de Entrada - Renovaión de la Carga.El onjunto de datos experimentales, mostrados en las figuras 4.9 y 4.10, serán elpunto de partida para la apliaión del esquema de identifiaión propuesto en el apí-tulo 3. Éste onsta de 5 paso fundamentales, tal y omo se puede apreiar en el diagramade la figura 6.1 que resume el proeso de identifiaión. 87
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FIGURA 4.10: Variables de Salida - Renovaión de la Carga.4.3.1 Seleión de la estruturaEl punto de partida para la identifiaión experimental es la seleión de los pará-metros fundamentales. Estos fijan la estrutura del modelo TS que se obtendrá omoresultado del proeso de identifiaión. Los parámetros a seleionar son:Las variables del modelo. Tanto desde el punto de vista de entrada-salida, omo delas variables que intervienen en el anteedente y onseuente de las reglas borrosas.La estrutura de los onseuentes. Por tanto, la aproximaión dinámia de adamodelo loal.El número de reglas del modelo, las uales vienen definidas por el número de lus-ters estableidos. La espeifiaión de un onjunto determinado de reglas determi-na de manera direta la omplejidad y preisión del modelo.En primer lugar, las variables que intervienen en el proeso de renovaión de la arga,desde un punto de vista de entrada-salida, se muestran en el diagrama de la figura 4.12.En segundo lugar, la estrutura de los onseuentes de las reglas TS se definen me-diante modelos afines MISO on estrutura NARX . Donde la euaión 6.1-1 determina larelaión dinámia existente entre las variables de entrada del sistema, valores anterioresy las salidas.
Nonlinear Autoregressive Exogenous Model: y(k) = F{y(k − 1), · · · , y(k − n), u(k − 1), · · · , u(k −m)}88
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Obtención Datos Experimentales

Selección Estructura (Fijar Parámetros)

Preprocesado Datos

Funciones de Pertenencia

Parámetros Consecuentes

Validación Modelo

Ratio Precisión-Complejidad Válido?

Agrupación Borrosa

NO

Modelo Borroso Takagi-Sugeno

SI

Número de Clusters

FIGURA 4.11: Etapas del proeso de identifiaión
Modelo 

Renovación de la Carga
Motor Diesel Turboalimentado

Masa Fuel (ṁf)

Régimen Giro (RPM)

EGR

TGV

Masa Aire (ṁa)

Presión Aire (pa)FIGURA 4.12: Esquema Variables Renovaión de la Carga. 89



Apliaión de Modelado e Identifiaión
ṁa(k) = a1ṁa(k − 1) + a2ṁa(k − 2) + a3pa(k − 1) + a4pa(k − 2)+

+b1RPM(k − 1) + b2ṁf (k − 1) + b3EGR(k − 1) + b4TGV (k − 1) + c1

pa(k) = a5ṁa(k − 1) + a6ṁa(k − 2) + a7pa(k − 1) + a8pa(k − 2)+

+b5RPM(k − 1) + b6ṁf (k − 1) + b7EGR(k − 1) + b8TGV (k − 1) + c2

(4.3-1 )
Por último, se ha fijado el número de lusters en un valor igual a 3. Es deir, seobtendrán tres reglas TS por ada una de las salidas del modelo. Este valor es el resultadode un proeso iterativo de prueba error, donde el objetivo es enontrar el equilibrio entrepreisión y omplejidad del modelo. En este aso partiular, se ha determinado que 3reglas proporionan el mejor ratio preisión-omplejidad.En onlusión, a la vista de los parámetros seleionados, la estrutura de los antee-dentes de las reglas serán definidos onforme a las euaiones 4.3-2 y 4.3-5 .
SALIDA ṁa

REGLA 1 : Si ṁa(k − 1) Es A11 Y ṁa(k − 2) Es A12 Y pa(k − 1) Es A13 YY pa(k − 2) Es A14 Y RPM(k − 1) Es A15 Y ṁf (k − 1) Es A16 YY EGR(k − 1) Es A17 Y TGV (k − 1) Es A18 Entones (4.3-2 )
REGLA 2 : Si ṁa(k − 1) Es A21 Y ṁa(k − 2) Es A22 Y pa(k − 1) Es A23 YY pa(k − 2) Es A24 Y RPM(k − 1) Es A25 Y ṁf (k − 1) Es A26 YY EGR(k − 1) Es A27 Y TGV (k − 1) Es A28 Entones (4.3-3 )
REGLA 3 : Si ṁa(k − 1) Es A31 Y ṁa(k − 2) Es A32 Y pa(k − 1) Es A33 YY pa(k − 2) Es A34 Y RPM(k − 1) Es A35 Y ṁf (k − 1) Es A36 YY EGR(k − 1) Es A37 Y TGV (k − 1) Es A38 Entones (4.3-4 )90
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SALIDA pa

REGLA 4 : Si ṁa(k − 1) Es A11 Y ṁa(k − 2) Es A12 Y pa(k − 1) Es A13 YY pa(k − 2) Es A14 Y RPM(k − 1) Es A15 Y ṁf(k − 1) Es A16 YY EGR(k − 1) Es A17 Y TGV (k − 1) Es A18 Entones (4.3-5 )
REGLA 5 : Si ṁa(k − 1) Es A21 Y ṁa(k − 2) Es A22 Y pa(k − 1) Es A23 YY pa(k − 2) Es A24 Y RPM(k − 1) Es A25 Y ṁf (k − 1) Es A26 YY EGR(k − 1) Es A27 Y TGV (k − 1) Es A28 Entones (4.3-6 )
REGLA 6 : Si ṁa(k − 1) Es A31 Y ṁa(k − 2) Es A32 Y pa(k − 1) Es A33 YY pa(k − 2) Es A34 Y RPM(k − 1) Es A35 Y ṁf (k − 1) Es A36 YY EGR(k − 1) Es A37 Y TGV (k − 1) Es A38 Entones (4.3-7 )

4.3.2 Datos de RegresiónUna vez se ha seleionado la estrutura del modelo se debe alular la matriz Z,a partir de la matriz de regresión X y el vetor y de regresores. Las euaiones 4.3-8 ,4.3-9 y 4.3-10 muestran el vetor y, la matriz X y la matriz Z empleados en este asopartiular.
XT =






















ṁa(2) ṁa(3) · · · ṁa(N − 1)

ṁa(1) ṁa(2) ṁa(N − 2)

pa(2) pa(3) pa(N − 1)

pa(1) pa(2) pa(N − 2)

RPM(2) RPM(3)
. . . RPM(N − 1)

ṁf(2) ṁf (3) ṁf (N − 1)

EGR(2) EGR(3) EGR(N − 1)

TGV (2) TGV (3) · · · TGV (N − 1)






















(4.3-8 )
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y =










ṁa(3) pa(3)

ṁa(4) pa(4)... ...
ṁa(N) pa(N)










(4.3-9 )
ZT =

[

X y
] (4.3-10 )4.3.3 Agrupaión BorrosaLa matriz Z, obtenida en el apartado anterior, y el número de lusters c deseados,son los dos elementos neesarios para poder generar una agrupaión borrosa a partirde los datos experimentales. En partiular, se emplea el algoritmo Gustalfson-Kessel(GK) [Gustafson & Kessel 1979℄, el ual proporiona la matriz de partiión borrosa (U ),la matriz de entros de los lusters (V ) y la matriz de onvarianzas de los onjuntosborrosos (F ).Las tablas 4.1 y 4.2 muestra la matries V que representa los entros de los lustersgenerados para ada uno de los modelos MISO (2 modelos, uno por ada salida).CUADRO 4.1: Centros de los los lusters para la variables de salida ṁa

c ṁa(k − 1) ṁa(k − 2) pa(k − 1) pa(k − 2) RPM(k − 1) ṁf (k − 1) EGR(k − 1) TGV (k − 1)1 27.2 27.3 1.02 1.02 872 0.526 87.5 69.82 60.8 60.7 1.06 1.06 1770 1.43 83.1 61.23 91.7 91.6 1.15 1.14 1580 1.86 2.46 60.9CUADRO 4.2: Centros de los lusters para la variable de salida pa

c ṁa(k − 1) ṁa(k − 2) pa(k − 1) pa(k − 2) RPM(k − 1) ṁf (k − 1) EGR(k − 1) TGV (k − 1)1 26.0 26.1 1.02 1.02 847 0.499 88.4 70.02 61.4 61.4 1.06 1.06 1780 1.43 82.0 61.33 91.0 90.9 1.14 1.14 1570 1.82 2.99 61.1Las matries F y U no se presentan en este apartado por una uestión de espaio, yaque la dimensión de estas matries son del orden del número de datos muestreados.4.3.4 Funiones de Pertenenia de los AnteedentesLas funiones de pertenenia de los anteedentes se alulan analítiamente a partirde las matries F , U y V aluladas en el apartado anterior. El proedimiento de álulo92



Apliaión de Modelado e Identifiaiónse detalla en el apítulo 3. Las figuras 4.13 y 4.14 muestran las funiones de perteneniaobtenidas a partir del proeso de agrupamiento apliado.
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FIGURA 4.13: Funiones de Pertenenia de los Anteedentes de la variable ṁa.
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Apliaión de Modelado e Identifiaión4.3.5 Parámetros de los ConseuentesLos parámetros de los onseuentes desritos en la euaión 6.1-1 son estimadosempleando mínimos uadrados ponderados [Grewal & Glover 1976℄. En partiular, seresuelve la euaión 4.3-11 , donde Xe se define omo Xe = [X 1], Wi se define omo unamatriz diagonal on dimensión RNxN y que ontiene el grado de pertenenia de µik.
Θi = [XT

e WiXe]
−1]XT

e Wiy (4.3-11 )Por tanto, a partir de los datos experimentales y de las funiones de perteneniaobtenidas en el apartado anterior, se obtiene el modelo TS desrito por las euaiones4.3-12 , 4.3-15 y las tablas 4.3 y 4.4.
SALIDA ṁa

REGLA 1 : Si ṁa(k − 1) Es A11 Y ṁa(k − 2) Es A12 Y pa(k − 1) Es A13 YY pa(k − 2) Es A14 Y RPM(k − 1) Es A15 Y ṁf (k − 1) Es A16 YY EGR(k − 1) Es A17 Y TGV (k − 1) Es A18 Entones
ṁa(k) = a111ṁa(k − 1) + a112ṁa(k − 2) + a113pa(k − 1) + a114pa(k − 2)+

+b111RPM(k − 1) + b112ṁf (k − 1) + b113EGR(k − 1) + b114TGV (k − 1) + c111(4.3-12 )
REGLA 2 : Si ṁa(k − 1) Es A21 Y ṁa(k − 2) Es A22 Y pa(k − 1) Es A23 YY pa(k − 2) Es A24 Y RPM(k − 1) Es A25 Y ṁf (k − 1) Es A26 YY EGR(k − 1) Es A27 Y TGV (k − 1) Es A28 Entones

ṁa(k) = a121ṁa(k − 1) + a122ṁa(k − 2) + a123pa(k − 1) + a124pa(k − 2)+

+b121RPM(k − 1) + b122ṁf(k − 1) + b123EGR(k − 1) + b124TGV (k − 1) + c121(4.3-13 )94



Apliaión de Modelado e Identifiaión
REGLA 3 : Si ṁa(k − 1) Es A31 Y ṁa(k − 2) Es A32 Y pa(k − 1) Es A33 YY pa(k − 2) Es A34 Y RPM(k − 1) Es A35 Y ṁf (k − 1) Es A36 YY EGR(k − 1) Es A37 Y TGV (k − 1) Es A38 Entones

ṁa(k) = a131ṁa(k − 1) + a132ṁa(k − 2) + a133pa(k − 1) + a134pa(k − 2)+

+b131RPM(k − 1) + b132ṁf (k − 1) + b133EGR(k − 1) + b134TGV (k − 1) + c131(4.3-14 )
SALIDA pa

REGLA 4 : Si ṁa(k − 1) Es A11 Y ṁa(k − 2) Es A12 Y pa(k − 1) Es A13 YY pa(k − 2) Es A14 Y RPM(k − 1) Es A15 Y ṁf (k − 1) Es A16 YY EGR(k − 1) Es A17 Y TGV (k − 1) Es A18 Entones
pa(k) = a211ṁa(k − 1) + a212ṁa(k − 2) + a213pa(k − 1) + a214pa(k − 2)+

+b211RPM(k − 1) + b212ṁf (k − 1) + b213EGR(k − 1) + b214TGV (k − 1) + c211(4.3-15 )
REGLA 5 : Si ṁa(k − 1) Es A21 Y ṁa(k − 2) Es A22 Y pa(k − 1) Es A23 YY pa(k − 2) Es A24 Y RPM(k − 1) Es A25 Y ṁf (k − 1) Es A26 YY EGR(k − 1) Es A27 Y TGV (k − 1) Es A28 Entones

pa(k) = a221ṁa(k − 1) + a222ṁa(k − 2) + a223pa(k − 1) + a224pa(k − 2)+

+b221RPM(k − 1) + b222ṁf (k − 1) + b223EGR(k − 1) + b224TGV (k − 1) + c221(4.3-16 ) 95



Apliaión de Modelado e Identifiaión
REGLA 6 : Si ṁa(k − 1) Es A31 Y ṁa(k − 2) Es A32 Y pa(k − 1) Es A33 YY pa(k − 2) Es A34 Y RPM(k − 1) Es A35 Y ṁf (k − 1) Es A36 YY EGR(k − 1) Es A37 Y TGV (k − 1) Es A38 Entones

pa(k) = a231ṁa(k − 1) + a232ṁa(k − 2) + a233pa(k − 1) + a234pa(k − 2)+

+b231RPM(k − 1) + b232ṁf(k − 1) + b233EGR(k − 1) + b234TGV (k − 1) + c231(4.3-17 )CUADRO 4.3: Parámetros de los onseuentes I
axx1 axx2 axx3 axx4

a11x 0.698 −1.15 · 10−1 2.11 10.7

a12x 1.480 −5.86 · 10−1 −21.9 24.6

a13x 1.480 −5.32 · 10−1 86.9 −80.0

a21x 5.95 · 10−4 −2.63 · 10−4 0.114 0.650

a22x 2.91 · 10−4 −2.15 · 10−4 1.290 −0.348

a23x 2.41 · 10−4 −1.69 · 10−4 1.580 −0.612CUADRO 4.4: Parámetros de los onseuentes II
bxx1 bxx2 bxx3 bxx4 cxx1

{b, c}11x 1.56 · 10−2 6.14 · 10−1 −1.08 · 10−1 2.28 · 10−1 −22.30

{b, c}12x 3.52 · 10−3 −2.74 · 10−1 −5.02 · 10−2 −1.44 · 10−1 10.70

{b, c}13x 8.41 · 10−4 1.71 · 10−1 −1.30 · 10−2 −9.91 · 10−3 −4.270

{b, c}21x −6.80 · 10−6 −1.36 · 10−3 −2.01 · 10−5 1.26 · 10−4 0.23000

{b, c}22x −1.79 · 10−6 1.29 · 10−3 −4.14 · 10−5 2.48 · 10−6 0.06090

{b, c}23x −8.65 · 10−8 2.20 · 10−3 −1.02 · 10−5 2.65 · 10−4 0.009554.3.6 ImplementaiónAtualmente existen múltiples herramientas software que permiten realizar una im-plementaión adeuada de la ténia de identifiaión empleada. En este aso, se ha em-pleado la Toolbox FMID 4.0 para Matlab, desarrollada por el el Dr. R. Babuska [Babuska1998℄. Esta Toolbox proporiona todas las herramientas neesaria para abordar el proe-so de identifiaión on garantías. El anexo III proporiona informaión detallada de lasherramientas inorporados en la Toolbox.96



Apliaión de Modelado e Identifiaión4.3.7 Resultados ObtenidosEl último estadio del proeso de identifiaión es la omprobaión de la preisióndel modelo borroso obtenido. Para ello se van a realizar dos omprobaiones. En primerlugar, se omparará la respuesta del modelo on el omportamiento real del sistema,empleando el mismo onjunto de datos experimentales que se empleó en el proeso deidentifiaión. En segundo lugar, se omparará proeso y modelo empleando un onjun-to de datos experimentales de validaión.Los datos de la segunda omparativa, datos de validaión, proeden de otro test Eu-ro 4 realizado sobre el mismo vehíulo. Sin embargo, en este segundo test la masa delvehíulo se ha modifiado, añadiendo una masa de 100 kg. El objetivo es validar el om-portamiento del modelo on este segundo paquete de datos experimentales.Además de presentar las gráfias referentes a las omparativas de modelo y proe-so, se empleará un índie que nos permita uantifiar la alidad del modelo de maneraobjetiva. El índie seleionado es el denominado VAF (Variane Aounted For), querepresenta la varianza porentual entre dos señales temporales. Este índie es amplia-mente utilizado en la literatura dentro del ámbito de identifiaión de sistemas diná-mios [Verdult & Verhaegen 2000℄. La euaión 6.1-21 muestra la expresión del índieempleado.
V AF = 100%

[

1− var(y − ŷ)

var(y)

] (4.3-18 )Donde y e ŷ son la salida de proeso y la salida del modelo borroso respetivamente.En el aso monovariable y e ŷ serán vetores, mientras que en el aso multivariablevendrán representadas por matries. Por tanto, la evaluaión de la expresión 6.1-21 enel aso de matries se apliará a ada olumna. Es deir, se omparará dos a dos lassalidas orrespondientes.La figura 6.3 muestra la segunda omparativa entre la respuesta del modelo y elproeso, empleando el onjunto de datos de validaión.El álulo del índie VAF, reflejado en la tabla 6.2, permite estableer onlusionesanalítias más allá de la apreiaión visual de la gráfia 6.3. Se puede apreiar omo elvalor del índie de preisión presenta valores superiores al 90% tanto on el onjuntode datos de identifiaión omo el de validaión. Por tanto, se puede tener una relativaseguridad de que el modelo es representativo del proeso real. 97
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FIGURA 4.15: Comparativa Datos Validaión.CUADRO 4.5: Índie VAF(%) de los experimentos.
ṁa paDat. Identifiaión 96.9329 97.2370Dat. Validaión 93.4120 95.10304.4 ConlusionesLos ejemplos de modelado expuestos en este apítulo muestran la apliabilidad de lasténias de setorizaión no lineal y de la identifiaión a partir de datos experimentalesmediante produt spae lustering, las uales fueron desritas en el apítulo 3.Los dos ejemplos presentados en este apítulo abordan el modelado de distintos sub-proesos existentes en los motores diesel atuales. El estudio de este tipo de proesos searateriza prinipalmente por la difiultad existente a la hora de obtener modelos ma-temátios que representen on sufiiente preisión el proeso, y al mismo tiempo seanadeuados para el diseño de sistemas de ontrol. Sin embargo, en el presente apítulo seha mostrado omo es posible abordar el problema obteniendo resultados satisfatorioshaiendo uso de metodologías basadas en lógia borrosa.Las dos ténias de modelado propuestas se basan en la obtenión de modelos bo-rrosos on estrutura Takagi-Sugeno en espaio de estados. Sin embargo, la diferenia98



Apliaión de Modelado e Identifiaiónfundamental entre las dos ténias de modelado presentadas es el punto de partida. Laprimera de ellas, la setorizaión de no linealidades, parte de un onjunto de euaionesdifereniales no lineales que desriben el omportamiento del proeso. A partir de éstas,se obtiene un modelo borroso on estrutura TS valido dentro de un rango determinado,el ual es definido a priori. El modelo resultante presentará idéntio omportamientoque el onjunto de euaiones difereniales no lineales dentro del rango de validez defi-nido. Sin embargo, fuera de diho rango el modelo borroso diverge del omportamientodel sistema.La neesidad de un buen onoimiento del proeso mediante euaiones en el mode-lado mediante setorizaión no lineal, osa que no siempre es posible, resulta un granondiionante. Esto restringe el rango de apliabilidad de esta ténia, ya que existenmultitud de proeso donde la obtenión de las euaiones fundamentales resulta om-plejo y tedioso. Por otra parte, el modelado de sistemas meánios se presenta omo unode los ampos de apliaión idóneos para esta ténia, ya que en este tipo de proesos elonoimiento del omportamiento del sistema es elevado y bien definido desde el puntode vista matemátio.La segunda ténia presentada, el modelado basada en el produt spae lustering,también persigue el objetivo de obtener una representaión borrosa on estrutura TSdel proeso original. Sin embargo, esta ténia tiene omo punto de partida onjuntos dedatos experimentales proedentes del proeso, siendo radialmente opuesto a la primeraténia, donde resulta impresindible onoer el onjunto de euaiones difereniales nolineales que desriben el sistema. Por tanto, resulta evidente que la apliabilidad de estasegunda metodología es generalizable a ualquier proeso del ual se puedan obtenerdatos experimentales, y por tanto a un amplio espetro de proesos.La uestión fundamental en esta segunda ténia es el uso de ténias de agrupaiónborrosa a partir de las uales se pueden obtener el onjunto de reglas borrosas delsistema. El onjunto de lusters o grupos definen diretamente el número de reglas ypor tanto la preisión y omplejidad del modelo. Por otra parte, el ejemplo presentadoplantea el uso de un índie denominado VAF on el objetivo de omprobar la preisión delos modelos obtenidos. Este índie muestra omo el resultado obtenido en el segundoejemplo presenta una preisión satisfatoria, ya que el omportamiento dinámio delsistema real es representado adeuadamente por el modelo borroso.Por último, destaar que los modelos obtenidos en los dos ejemplos resultan equiva-lentes desde el punto de vista estrutural, por lo que se pueden emplear las mismas té-nias de diseño de ontroladores en ambos asos. En onlusión, se han podido obtenermodelos aptos para diseñar sistemas de ontrol y que representan satisfatoriamenteel omportamiento dinámio de proesos reales de difiultad ontrastada y difíiles demanejar on ténias lásias de modelado e identifiaión. 99
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Parte IIIEstado del Arte: Control Borrosomediante LMIs





CAPÍTULO 5
Control Borroso PDC y Predictivo

"La ingeniería de ontrol se define omo la disiplina de la ingeniería que se entra en elmodelado matemátio de sistemas de diversa naturaleza, analizando su omportamientodinámio. Así mismo, se emplea la teoría de ontrol para el diseño de un ontrolador quemodifique la respuesta dinámia y estátia del sistema para un omportamiento deseado".Wikipedia - The Free Enylopedia5.1 IntroduiónLa posibilidad de representar sistemas no lineales omplejos de manera ompatay on relativa preisión ha heho de los modelos Takagi-Sugeno una herramienta muyempleada, ya que en general, resulta omplejo y tedioso la obtenión de modelos nolineales. Por ello, el diseño de sistemas de ontrol basados en modelos borrosos TS hasupuesto una línea de investigaión muy ativa desde la publiaión de [Takagi & Sugeno1985℄.En este apítulo se pretende mostrar algunas de las ténias existentes en la litera-tura que permiten diseñar sistemas de ontrol empleando modelos TS. En partiular,se realizará una desripión partiendo de ténias de aráter generalista, omo puedeser el diseño de ontroladores PDC desritos en profundidad en en [Tanaka & Sugeno1992℄, [Wang et al. 1995℄ y [Kang et al. 1998℄, para onluir on una visión de distintasalternativas para el diseño de ontroladores preditivos borrosos.
PDC es el arónimo del angliismo Parallel Distributed Compensator. 103
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Control Borroso PDC y PreditivoEn primer lugar, omo ya se ha indiado, se desribe el diseño de ontroladores bo-rrosos PDC, los uales presentan una estrutura de diseño muy interesante, que permiterealizar un estudio exhaustivo y detallado de la estabilidad del onjunto ontrolador-modelo en bule errado. El estudio y araterizaión de la estabilidad de este tipo desistemas es viable mediante la formulaión y resoluión de las denominadas LMIs, porello, también se realiza una breve introduión a los oneptos más interesantes de és-tas.La utilizaión de una herramienta tan potente omo las LMIs abre un abanio deposibilidades muy interesante a la hora de diseñar los sistemas de ontrol borroso onestrutura PDC. Una de estas posibilidades es la utilizaión de índies de oste on elobjetivo de obtener leyes de ontrol óptimas respeto algún riterio de diseño.La última parte del apítulo presentará algunas de las aportaiones existentes en eldiseño de ontroladores borrosos preditivos, on el objetivo de analizar las ventajas einonvenientes que presentan las distintas alternativas. De este modo, la última partedel apítulo servirá de preámbulo a las aportaiones que se exponen a partir del apítulo7 de la presente tesis.5.2 Controladores Borrosos PDCUna de las metodologías de diseño basada en modelos TS más empleada en la litera-tura es el diseño de ontroladores denominados Compensadores Distribuidos Paralelos(PDC). Este tipo de ontroladores fueron enuniados por primera vez en [Sugeno & Kang1986℄. Sin embargo, hasta la publiaión de [Tanaka & Sugeno 1992℄ en 1992, el análisisriguroso de estabilidad del sistema en bule errado empleando un ontrolador PDC nofue desarrollado. El trabajo itado mejora el proeso de diseño y se desribe en detallelas herramientas matemátias neesarias para el análisis de estabilidad.El ontrolador PDC ofree un proedimiento de diseño bien definido a partir de unmodelo TS existente. Evidentemente, el primer paso es obtener diho modelo borrosodel sistema expresado según la euaión (5.2-1 ), tal y omo se presentó en el apítulo 2
REGLA i :Si z1(k) Es Mi1 Y · · · Y zp(k) EsMip Entones
X(k + 1) = AiX(k) +BiU(k)

Y (k) = CiX(k) i = 1, 2, ..., r

(5.2-1 )
LMI es el arónimo del angliismo Linear Matrix Inequalities.104



Control Borroso PDC y PreditivoDonde los Mij definen los onjuntos borrosos de pertenenia de las variables zp(k), r esel número de reglas del modelo y, las matries Ai, Bi y Ci definen el modelo en espaiode estados de los onseuentes. Por tanto, la salida de los modelos borrosos TS puedeser inferida según las euaiones:
X(k + 1) =

r∑

i=1

wi(z(k))(AiX(k) +BiU(k))

r∑

i=1

wi(z(k)) =

r∑

i=1

hi(z(k))(AiX(k) +BiU(k)) (5.2-2 )
Y (k) =

r∑

i=1

wi(z(k))(CiX(k))

r∑

i=1

wi(z(k)) =

r∑

i=1

hi(z(k))(CiX(k)) (5.2-3 )Donde, z(k) = [z1(k) · · · zp(k)]

wi(z(k)) = Πp
j=1Mij(zj(k))

hi(z(k)) = wi(z(k))
r∑

i=1

wi(z(k)) (5.2-4 )
La euaión (5.2-1 ) expresa de manera formal, la apaidad de los modelos borro-sos TS de representar la dinámia existente en distintas regiones del espaio de estadosmediante el empleo de modelos lineales loales. Aprovehando esta araterístia, en[Wang et al. 1995℄ se propone el diseño de un ontrolador para ada uno de los mode-los loales que omponen el sistema borroso, omo metodología para diseñar un on-trolador global basado en modelos TS. Por tanto, el ontrolador que se propone (PDC)presenta la misma estrutura borrosa que el modelo TS original y on ello el númerode reglas, funiones de pertenenia y premisas en los anteedentes. Sin embargo, losonseuentes son modifiados, donde originalmente existía un modelo loal, ahora sedefine la ley de ontrol loal orrespondiente diseñada on el objetivo de gobernar elmodelo loal pertinente. La figura 5.1 muestra un esquema oneptual del diseño deontroladores PDC.En general, la ley de ontrol que gobierna ada uno de los modelos lineales loalespuede presentar ualquier estrutura. Sin embargo, en [Tanaka & Wang 2001℄ se distin-gue entre ontroladores PDC y DPDC. Los primeros se araterizan por tener una estru-tura lásia de realimentaión del vetor de estado onoido u observado [Ogata 1998℄.Por otra parte, los ontroladores DPDC presentan leyes de ontrol dinámias definidas105
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FIGURA 5.1: Diagrama Coneptual para el diseño de ontroladores PDC.en espaio de estados y, donde la omplejidad puede ser elevada [Tanaka & Wang 2001℄.Sin embargo, en este trabajo sólo se utilizarán los ontroladores PDC, ya que todos losestados son medibles y, dado que, el modelo en espaio de estados que se emplea seobtiene a partir de datos de entrada salida tal y omo se desribe en el apitulo 3 y 4.La euaión (5.2-5 ) desribe la estrutura del ontrolador PDC a partir de un modeloTS en el ual se emplea la de realimentaión del estado.
REGLA i :Si z1(k) Es Mi1 Y · · · Y zp(k) EsMip Entones
U(k) = −KiX(k) i = 1, 2, ..., r

(5.2-5 )
Donde los Mij definen los onjuntos borrosos de pertenenia de las variables zp(k), r esel número de reglas del modelo y, Ki son las matries de realimentaión del estado enada regla. Por tanto, la aión de ontrol global del ontrolador PDC puede ser inferidaomo:

U(k) = −

r∑

i=1

wi(z(k))(KiX(k))

r∑

i=1

wi(z(k)) = −
r∑

i=1

hi(z(k))(KiX(k)) (5.2-6 )106



Control Borroso PDC y PreditivoEl objetivo de diseño de este tipo de ontroladores es obtener el onjunto de ga-nanias Ki (ver euaión (5.2-5 )) que gobiernen los modelos lineales loales y, a su vez,estabilizen el sistema de manera global. Preisamente, la neesidad de onoer el om-portamiento global del sistema en bule errado requiere el estudio de estabilidad delonjunto, tal y omo se muestra en la siguiente seión.5.3 Condiiones de EstabilidadLas ondiiones de estabilidad de los sistemas borrosos han sido estudiadas de mane-ra intensiva a lo largo de la déada de los 90, destaan trabajos omo [Tanaka & Sugeno1992℄, [Kawamoto et al. 1992℄, [Wang et al. 1995℄, [Kang et al. 1998℄ o [Tanaka & Wang2001℄.La extensión de la teoría de Lyapunov [Jankovi et al. 2000℄ al análisis de estabilidadde sistemas borrosos es uno de los métodos más empleados. En [Tanaka & Wang 2001℄se emplea este riterio para desarrollar todo el análisis de estabilidad para sistemas TS,que ulmina on el teorema 5.3.1, el ual se enunia a ontinuaión:TEOREMA 5.3.1 El punto de equilibrio de un sistema borroso desrito según la euaión(5.2-1 ) on aión de ontrol U(k)=0 es asintótiamente estable de manera global si existeuna matriz P definida positiva omún para todos los modelos lineales loales definidos enel modelo TS tal que
AT

i PAi + P < 0, i = 1, 2, · · · , r (5.3-1 )El siguiente paso es apliar este resultado de estabilidad uando se analiza el onjun-to modelo proeso-ontrolador en bule errado. Para ello, se debe emplear el modelodel sistema borroso disreto expresado por las euaiones (5.2-2 ) y (5.2-3 ), donde U(k)es substituido por la euaión (5.2-5 ) araterístia del ontrolador PDC disreto, obte-niendo la expresión (5.3-2 ):
X(k + 1) =

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k)) (Ai −BiKj)X(k) (5.3-2 )Si se define Ai −BiKj omo Gij = Ai −BiKj se obtiene la euaión (5.3-2 ) omo:
X(k + 1) =

r∑

i=1

h2i (z(k))GiiX(k) + 2

r∑

i=1

∑

i<j

hi(z(k))hj(z(k))
Gij +Gji

2
X(k) (5.3-3 )Apliando la ondiión de estabilidad enuniada en el teorema 5.3.1 a la euaión(5.3-3 ) se deriva el teorema 5.3.2. 107



Control Borroso PDC y PreditivoTEOREMA 5.3.2 El equilibrio de un sistema borroso desrito según la euaión (5.3-3 ) esasintótiamente estable de manera global si existe una matriz P definida positiva omúnpara todos los modelos lineales loales definidos en el modelo TS tal que,
GT

iiPGii − P < 0,

(
Gij +Gji

2

)T

P

(
Gij +Gji

2

)

− P < 0,

i = 1, 2, · · · , r i < j sujeto a hi ∩ hj 6= ∅

(5.3-4 )
La demostraión de los teoremas 5.3.1 y 5.3.2 se enuentra desrita de manera ex-haustiva en [Tanaka & Wang 2001℄. Asimismo, en diho trabajo se propone la resoluiónde las desigualdades propuestas en los teoremas 5.3.1 y 5.3.2 mediante la transforma-ión de las mismas en desigualdades matriiales lineales, onoidas omo LMIs. Por ello,el siguiente apartado tratará de desribir los oneptos más importantes asoiados aesta potente herramienta matemátia, así omo su empleo en teoría de ontrol.5.3.1 Definiión de LMILos problemas de optimizaión numéria llamados desigualdades matriiales lineales(LMIs) han sido objeto de un intensivo estudio y análisis en la última déada [Boyd et al.1987℄. La apliabilidad de esta ténia de optimizaión es diversa, sin embargo, su granpotenial reside en la apaidad de resolver problemas de optimizaión onvexa omple-jos en un tiempo polinomial. Este heho onvierte a las LMIs en una herramienta potentey robusta.Una LMI es una expresión de la forma [Boyd et al. 1987℄:

F (X) , F0 +

m∑

i=1

XiFi > 0 (5.3-5 )donde X ∈ ℜm es el vetor de inógnitas y las matries simétrias Fi = FT
i ∈ ℜnxn,

i = 0, . . . ,m vienen dadas. El símbolo > de la desigualdad india que F (X) es una ma-triz definida positiva. Por definiión, la anterior LMI se denomina estrita, no obstantetambién se puede onsiderar LMIs no estritas utilizando el símbolo ≥ en lugar de >.Una de las prinipales propiedades de las LMIs es que definen un onjunto de res-triiones que forman un espaio onvexo sobre el vetor de inógnita X , es deir, elonjunto F , X : F (X) > 0 es onvexo.Uno de los oneptos matemátios más utilizados a la hora de expresar iertas de-sigualdades en términos de LMIs es el denominado Complemento de Shur [Boyd et al.1987℄, el ual se puede enuniar así:108
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Dada la LMI :




Q(X) S(X)

S(X)T R(X)



 > 0 (5.3-6 )es equivalente a:
R(X) > 0, Q(X)− S(X)R(X)−1S(X)T > 0 (5.3-7 )o:
Q(X) > 0, R(X)− S(X)TQ(X)−1S(X) > 0 (5.3-8 )El omplemento Shur es muy útil uando se quieren expresar mediante LMIs de-sigualdades que presentan alguna no linealidad en sus parámetros. Las euaiones (5.3-7 )y (5.3-8 ) muestran omomanejar dihas no linealidades y obtener una expresión LMI onla estrutura matriial de la euaión (5.3-6 ).Por otra parte, las herramientas software existentes para la resoluión de LMIs, yasean problemas de resolubilidad (euaión (5.3-11 )) o de optimizaión (euaión (5.3-12 )),son variadas. La presenta tesis hará uso del Toolbox YALMIP que proporiona una inter-faz muy intuitiva para la definión de LMIs en el entorno de programaión Matlab. Asi-mismo se hará uso de la librería Sedumi, la ual implementa un potente algoritmo parala resoluión de este tipo de problemas. El software empleado puede ser desargado enlas siguientes direiones web:Matlab de Mathworks: http://www.mathworks.omYALMIP : http://ontrol.ee.ethz.h/ joloef/wiki/pmwiki.phpSedumi: http://sedumi.mmaster.a/5.3.2 LMIs en Ingeniería de ControlLa utilizaión de LMIs dentro del ampo de la ingeniería de sistemas y de ontrol haexperimentado una gran aeptaión. El éxito de esta metodología reside metodología enla posibilidad de reformular un gran abanio de problemas lásios de ontrol en tér-minos de LMIs, on la onsiguiente apaidad de ser resueltos mediante los potentesalgoritmos numérios existentes basados en métodos de punto interior [Forsgren et al.2002℄. Por tanto, la reformulaión de problemas de ontrol en un onjunto de desigual-dades lineales matriiales, proporiona una resoluión numéria efiiente a problemasde ontrol que tienen difíil soluión analítia.Existen dos problemas que destaan signifiativamente dentro de la resoluión deproblemas de ontrol mediante LMIs: 109
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Control Borroso PDC y PreditivoCondiión de Estabilidad de LyapunovLa utilizaión de LMIs en la resoluión de la ondiión de estabilidad de Lyapunov,planteada mediante ineuaiones en el ámbito de sistemas disretos, es uno de losejemplos típios de la apliaión de LMIs en el ampo de la ingeniería de ontrol.El sistema disreto que se onsidera viene desrito por la euaión:
X(k + 1) = AX(k) (5.3-9 )Donde X(K) ∈ R y la matriz A define el omportamiento dinámio del sistemadisreto.Por otra parte, se supone la existenia de una funión esalar ontinua denominada

V (X(k)) que satisfae las siguientes ondiiones:1. V (0) = 0,2. V (X(k)) > 0 para X(k) 6= 0,3. ∆V (X(k)) < 0 para X(k) 6= 0Si se satisfaen todas las ondiiones anteriores, se puede afirmar que el sistemaserá asintótiamente estable para toda k, donde el el punto de equilibrio será elorigen. Donde V (X(k)) será onsiderada una funión de Lyapunov.La formulaión de la ondiión de estabilidad mediante LMIs parte de la definiiónde la funión esalar V (X(k)) tal y omo muestra la euaión siguiente:
V ∗(X(k)) = X(k)TPX(k) (5.3-10 )Obviamente la funión V ∗ definida satisfae la primera ondiión. A ontinuaión seestablee la ineuaión definida en la terera ondiión, haiendo uso de la euaióndel sistema disreto (5.3-9 ).

∆V ∗(X(k)) < 0 ⇔ V ∗(X(k + 1))− V ∗(X(k)) < 0

= XT (k)(ATPA− P )X(k) < 0 ⇐ ATPA− P < 0
(5.3-11 )Donde el sistema disreto X(k + 1) = AX(k) es asintótiamente estable si y sólo siexiste una matriz P definida positiva que verifique la ondiión anterior. La exigen-ia de una matriz P definida positiva satisfae la segunda ondiión. Como puedeobservarse, la desigualdad de la euaión (5.3-11 ) puede onsiderarse omo unaLMI uyo vetor de inógnitas ontiene los elementos no repetidos de la matriz

P . Por tanto, si el problema planteado mediante (5.3-11 ) es resoluble, el sistemadisreto X(k + 1) = AX(k) será asintótiamente estable, y vieversa.Problemas de OptimizaiónOtra apliaión usual de las LMIs, muy extendida en el ámbito de ingeniería de110



Control Borroso PDC y Preditivoontrol, es el planteamiento de problemas de optimizaión asoiados a funioneso índies de oste, los uales pueden expresar desde espeifiaiones de diseño delos ontroladores, hasta medidas de alidad o oste eonómio.
Minimizar : g(X) : ℜm → ℜ (5.3-12 )sujeto a la LMI:

F (X) > 0 (5.3-13 )si la funión g(X) es onvexa, dado que la LMI es onvexa, el problema de optimi-zaión anterior será onvexo y, por tanto, tendrá un únio mínimo global.5.4 Diseño de Controladores Borrosos mediante LMIsLa definiión de modelos no lineales mediante estruturas borrosas TS, unido al di-seño de los orrespondientes ontroladores mediante LMIs, genera un maro de trabajomuy interesante, ya que es posible tratar de manera sistemátia los sistemas dinámiosno lineales uando estos se representan mediante modelos borrosos TS.A ontinuaión, se presenta el proeso de diseño para obtener ontroladores PDCque satisfagan distintas espeifiaiones. En primer lugar, se desribe el diseño de unontrolador PDC úniamente estabilizante. En segundo lugar, además de estabilizar elsistema en bule errado, el ontrolador será óptimo on respeto a un índie de ostedefinido por el diseñador. Por último, se desriben otras espeifiaiones de diseño quepueden ser desritas mediante LMIs y, además, pueden ser empleadas junto on losdiseños anteriores.5.4.1 Controlador Borroso PDC EstabilizanteEl diseño de un ontrolador PDC estabilizante persigue la obtenión del onjunto dematries de realimentaión Ki para ada uno de los subsistemas lineales definidos en laeuaión (5.2-3 ) y, que además, satisfaga la ondiión de estabilidad impuesta medianteel teorema 5.3.2. Por ello, además de obtener las matriesKi, se debe obtener la matriz Pque sea omún a todos los subsistemas. La obtenión de las distintas matries inógnitadel problema de estabilidad se realizará planteando un onjunto de LMIs, siguiendo lospasos desritos en el apartado anterior e introduidos en [Tanaka & Wang 2001℄.En primer lugar, se debe analizar la dependenia on respeto a las variables Ki y
Pi de la euaión (5.3-4 ) del teorema 5.3.2. Diha dependenia determina un espaio no111



Control Borroso PDC y Preditivoonvexo que no puede ser expresado mediante LMIs. Por ello, se debe introduir nuevasvariables on el objetivo de obtener un problema que si pueda ser expresado medianteun onjunto de LMIs. En primer lugar, se define F = P−1 y se multiplia a ambos ladosde la euaión (5.3-4 ) por F , pudiendo reesribir las ondiiones de estabilidad omo:
F (Ai −BiKi)

TF−1(Ai −BiKi)F − F < 0,

F
(

Ai−BiKj+Aj−BjKi

2

)T

F−1
(

Ai−BiKj+Aj−BjKi

2

)

F − F ≤ 0

(5.4-1 )A ontinuaión, se define Mi = KiF , donde Ki =MiF
−1 para F > 0. Si se sustituye enla euaión (5.4-1 ) se obtiene:

F − (AiF −BiMi)
TF−1(AiF −BiMi) > 0,

F − F
(

AiF−BiMj+AjF−BjMi

2

)T

F−1
(

AiF−BiMj+AjF−BjMi

2

)

F ≥ 0

(5.4-2 )La nuevas ondiiones definidas por las euaión (5.4-2 ) pese a ser no lineales, sí defi-nen un espaio onvexo, y pueden ser expresadas mediante LMIs graias al omplementoShur, tal y omo se muestra a ontinuaión.



F FAT

i −MT
i B

T
i

AiF −BiMi F



 > 0, i = 1, 2, . . . , r (5.4-3 )



F

(
AiF+AjF−BiMj−BjMi

2

)T

(
AiF+AjF−BiMj−BjMi

2

)

F



 ≥ 0, i < j, sujeto a hi ∩ hj 6= ∅(5.4-4 )Por tanto, el diseño de un ontrolador PDC estabilizante pasa por resolver las LMIsdesritas en las euaiones (5.4-3 ) y (5.4-4 ), on el objetivo de enontrar una F > 0 y lasmatriesMi para i = 1, 2, . . . , r.5.4.2 Controlador PDC ÓptimoEl diseño de sistemas de ontrol basados en la optimizaión de índies es una téniabien onoida y on un amplio espetro de apliaión. El prinipal atrativo de esta té-nia reside en la posibilidad de obtener un ontrolador óptimo respeto a ierto riterio,garantizando al mismo tiempo la estabilidad del sistema en bule errado. Los riteriosempleados para el diseño pueden ser muy diversos, desde omportamientos en la res-puesta dinámia del sistema, hasta la formulaión de índies que expresen algún tipo deoste eonómio o energétio.112



Control Borroso PDC y PreditivoLos primeros diseños de ontroladores óptimos haen referenia a la resoluión dela euaión algebraia de Riati [Molinari 1975; Ogata 1998℄, donde los modelos em-pleados tienen estrutura lineal. Sin embargo, la generalizaión de esta ténia parasistemas no lineales no resulta senillo, ya que para estos sistemas el diseño del on-trolador óptimo paso por la resoluión de euaiones no lineales en derivadas pariales.Atualmente, existe un gran interés en el desarrollo de nuevos métodos numérios quepermitan resolver este tipo de euaiones, sin embargo, sigue resultando ompliadoobtener resultados satisfatorios.Una posible vía a la generalizaión del diseño óptimo en sistemas no lineales son laspropuestas desritas en [Li et al. 2000℄ y [Tanaka & Wang 2001℄, donde el sistema se re-presenta mediante modelos TS (euaiones (5.2-1 ), (5.2-2 ) y (5.2-3 )). La idea prinipal quesubyae en esta propuesta, es el diseño de un ontrolador PDC (euaión (5.2-5 )) a partirdel modelo TS del sistema y basado en la resoluión de un problema de optimizaión de-finido mediante un índie, generalmente uadrátio, uya minimizaión proporiona unaota superior al problema [Li et al. 2000℄. La ventaja de este planteamiento es la posibi-lidad de expresar el problema mediante LMIs, garantizando la resoluión del problemaen tiempo polinomial [Boyd et al. 1987℄.Por ejemplo, se puede plantear la minimizaión de un índie uadrátio de tipo LQR,expresado mediante la euaión (5.4-5 ).
J =

∞∑

k=0

X(k)TQX(k) + U(k)TRU(k) (5.4-5 )sujeto a la dinámia del proeso:
X(k + 1) =

r∑

i=1

hi(z(k))AiX(k) +BiU(k) (5.4-6 )Para el diseño del ontrolador borroso disreto óptimo pertinente, se puede plantearun onjunto de LMIs que definen el problema de optimizaión, empleando una versiónsimplifiada del teorema 25 introduido en [Tanaka & Wang 2001℄, uyo enuniado es:TEOREMA 5.4.1 Las matries de realimentaión que minimizan una ota superior del ín-die de oste (5.4-5 ) para el sistema definido por la euaión (5.4-6 ), pueden ser obtenidasresolviendo un problema de minimizaión sujeto a LMIs. En onreto, se garantiza que
J < XT (0)PX(0) < γ al resolver el siguiente problema de minimizaión,

Minimizar
F,M1,...,Mr

γ (5.4-7 )Sujeto a: 113
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F > 0,







γ XT (0)

X(0) F






> 0,

(5.4-8 )






Aux1 FCT
i −MT

i

CiF −Q−1 0

−Mi 0 −R−1






< 0, i = 1, 2, . . . , r (5.4-9 )













Aux2 FCT
i −MT

j FCT
j −MT

i

CiF −Q−1 0 0 0

−Mj 0 −R−1 0 0

CjF 0 0 −Q−1 0

−Mi 0 0 0 −R−1













< 0, i > j s.a. hi ∩ hj 6= φ (5.4-10 )
Donde,

Aux1 =




F FAT

i −MT
i B

T
i

AiF −BiMi F



 (5.4-11 )
Aux2 =




F GT

ij

Gij F



 , (5.4-12 )
Gij =

(AiF +AjF −BiMj −BjMi)

2
(5.4-13 )Las matries de realimentaión del estado se extraen a partir de la soluión de las LMIsomo

Ki =MiF
−1, i = 1, 2, ..., r (5.4-14 )donde las matries Q y R representan las matries de ponderaión de los vetores deestado y aiones de ontrol respetivamente. La demostraión matemátia del teorema6.2.1 se detalla en [Li et al. 2000℄, [Tanaka & Wang 2001℄ y [Zhang et al. 2004℄.5.4.3 Otras Espeifiaiones de diseñoEl diseño de sistemas de ontrol mediante LMIs permite una gran flexibilidad a la horade imponer espeifiiones de diseño, de heho, a priori se pueden exigir tantas espeifi-aiones omo se deseen, siempre y uando éstas se formulen mediante LMIs, pudiendo114



Control Borroso PDC y Preditivoinorporar la nueva expresión matriial al onjunto ya existente. Sin embargo, no a-be duda, que uanto mayores exigenias se planteen en el diseño mayor requerimientoomputaional existirá, asimismo la probabilidad de obtener una soluión fatible serámenor.A ontinuaión se desriben algunas de las posibles espeifiaiones de diseño queson habituales en el diseño de sistemas borrosos mediante LMIs, todas ellas se enuen-tran desritas y justifiadas matemátiamente en [Tanaka & Wang 2001℄.5.4.3.1 Tasa de Convergenia (Deay Rate)La tasa de onvergenia, onoido en la literatura anglosajona omo Deay Rate, sebasa en el planteamiento de un problema de optimizaión onoido omo the largestLyapunov exponent. La minimizaión de la tasa de onvergenia que se plantea en dihoproblema de optimizaión, permite ontrolar ualitativamente el tiempo de respuestadel sistema en bule errado. El punto de partida del diseño es la obtenión de un on-trolador fuzzy PDC que garantie la estabilidad del sistema, tal y omo se india en elteorema 10 introduido en [Tanaka & Wang 2001℄. A ontinuaión se exige que la funiónde Lyapunov satisfaga la euaión (5.4-15 ) para todas las trayetorias del sistema.
∆V (k) ≤ (α2 − 1)V (k), α < 1, ⇒ V (k + 1) ≤ α2V (k), (5.4-15 )La ondiión reflejada en la euaión (5.4-15 ) muestra omo se fuerza el umplimien-to de la ondiión de estabilidad on un desenso geométrio de la funión de Lyapunov

V (K). Asimismo, diha ondiión puede ser traduida en términos de LMIs, dando lugaral teorema 5.4.2.TEOREMA 5.4.2 El sistema borroso disreto expresado mediante las euaiones (5.2-2 ) y(5.2-3 ), en bule errado on el ontrolador PDC de la euaión (5.2-5 ), es asíntotiamenteestable de manera global y garantiza un deay rate menor o igual que α2, si existe unamatriz P definida positiva, omún a todos los susbsistemas que verifique:
GT

iiPGii − α2P < 0,
(

Gij+Gji

2

)T

P
(

Gij+Gji

2

)

− α2P ≤ 0, i < j s.a hi ∩ hj 6= 0
(5.4-16 )donde,

α < 1, Gii = Ai −BiKi,

Gij = Ai −BiKj, i = 1, 2, ..., r, j = 2, 3, ..., r
(5.4-17 )Si se desea minimizar el deay rate (α2), y a la vista del teorema 5.4.2, es nee-sario resolver un problema generalizado de minimizaión de valores propios (GEVP)115



Control Borroso PDC y Preditivo[Tanaka & Wang 2001℄, dado el produto entre las variables α2 y P . Sin embargo, la rela-ión entre estas dos variables no establee la neesidad de resolver un problema BMI, yaque en realidad este tipo de problemas de minimizaión se definen omo quasi-onvexo[Boyd et al. 1987℄ y pueden ser resueltos iterativamente. Por ejemplo, se puede emplearun método lásio omo el de la biseión, teniendo que resolver el onjunto de LMIspertinente en ada iteraión.A ontinuaión las euaiones (5.4-18 ), (5.4-19 ) y (5.4-20 ), muestran el problema deminimizaión del Deay Rate siguiendo un método similar al aparatado 5.4.1.
Minimizar
F,M1,...,Mr

β (5.4-18 )Sujeto a:
F > 0,




βF FAT

i −MT
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T
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 > 0, (5.4-19 )



βF

{
AiF+AjF−BiMj−BjMi

2

}T

{
AiF+AjF−BiMj−BjMi

2

}

F



 < 0,

i > j s.t. hi ∩ hj 6= φ

(5.4-20 )donde,
β = α2, P = F−1, Mi = KiF (5.4-21 )Las matries de realimentaión se obtienen on la siguiente expresión:
Ki =MiF

−1 i = 1, 2, ..., r (5.4-22 )Otra posible opión de diseño, sería no plantear la minimizaión de β y que el dise-ñador estableza un valor determinado entre 0 y 1. Asimismo, abría la opión de unajuste por prueba y error por parte del diseñador, de manera que se podría ajustar elDeay Rate deseado de manera manual.5.4.3.2 Restriiones en la aión de ontrolLas restriiones en las aiones de ontrol resulta una espeifiaión de diseño muyinteresante, ya que los atuadores reales que se emplean en los sistema de ontrol, pre-sentan rangos de atuaión finitos. Por tanto, poder tener en uenta estas limitaiones
BMI: Bilinear Matrix Inequalities.116



Control Borroso PDC y Preditivoen la etapa de diseño del ontrolador resulta una gran ventaja. Esta espeifiaión tam-bién puede ser expresada mediante LMIs, por lo que se puede emplear de forma aditivaa ualquiera de los diseños presentados hasta el momento. El teorema 5.4.3 enuniadoen [Tanaka & Wang 2001℄ inorpora tal espeifiaión.TEOREMA 5.4.3 Supóngase que el vetor de estados iniiales X(0) es onoido. La res-triión de la aión de ontrol se define omo ‖U(k)‖2 ≤ µ para todo k ≥ 0, donde surepresentaión mediante LMIs es,



1 X(0)T

X(0) F



 ≥ 0 (5.4-23 )



F MT

i

Mi µ2I



 ≥ 0 (5.4-24 )donde F = P−1 and Mi = KiF5.4.3.3 Restriiones en la salidaLa definiión de restriiones en las variables de salida puede ser interesante para li-mitar el sistema dentro de puntos de seguridad o que garantizen iertos niveles de osteenergétio o eonómio. Por ello, siguiendo el planteamiento propuesto en el teorema5.4.3 se dedue el teorema 5.4.4 [Tanaka & Wang 2001℄.TEOREMA 5.4.4 Supóngase que el vetor de estados iniiales X(0) es onoido. La res-triión de la aión de ontrol se define omo ‖Y (k)‖2 ≤ λ para todo k ≥ 0, donde surepresentaión mediante LMIs es,



1 X(0)T

X(0) F



 ≥ 0 (5.4-25 )



F FCT

i

CiF λ2I



 ≥ 0 (5.4-26 )donde F = P−15.4.3.4 Independenia del vetor de estados iniialLa limitaión de la formulaión de las restriiones en las aiones de ontrol y enlas salidas, es la dependenia on respeto al vetor de estados iniiales del sistema. Enprinipio, el ontrolador que se alula empleando los teoremas 5.4.3 y 5.4.4 debe ser117



Control Borroso PDC y Preditivorealulado siempre que el vetor de estados iniiales se modifique. Por tanto, resultainteresante añadir una nueva restriión que independie el ontrolador respeto de unvetor de estados iniiales partiular. El teorema 5.4.5 intenta dar respuesta a dihauestión fijando un onjunto al ual pertenee el vetor de estados iniiales.TEOREMA 5.4.5 Asúmase que ‖X(0)‖ ≤ Φ, donde el vetor de estados iniiales X(0) esdesonoido y, donde el límite superior del mismo es onoido y de valor Φ. En estas ir-unstanias se puede garantizar que,
X(0)TF−1X(0) ≤ 1 (5.4-27 )Si

Φ2 ≤ F (5.4-28 )donde F = P−1La euaión (5.4-27 ) del teorema 5.4.5 es equivalente a las LMIs determinadas en laseuaiones (5.4-23 ) y (5.4-25 ) y, por tanto, diha ondiión puede ser sustituida por laLMI (5.4-28 ).5.5 Control Preditivo BorrosoLa filosofía del ontrol preditivo puede ser resumida en tres oneptos [Babuska1998℄, [Cutler & Ramaker 1980℄, [Camaho & Bordons 2004℄, [Clarke et al. 1987a℄, [Rihalet1993℄, [Clarke et al. 1987b℄, tal y omo se desribe en el apítulo 1:Se emplea un modelo matemátio para la prediión de la futura salida disreta delproeso sobre un horizonte de prediión determinado.Se alula la seuenia de aiones de ontrol futuras sobre un horizonte de ontrolque satisfaen la minimizaión de un índie de oste definido por el diseñador.Úniamente la primera aión de ontrol alulada en el proeso de optimizaiónserá apliada al proeso, en el siguiente instante de muestreo se repetirán los trespasos desritos. Este tipo de atuaión se onoe omo horizonte móvil.La metodología de ontrol preditivo empleaba, iniialmente, modelos dinámios li-neales omo preditores. Sin embargo no existe ninguna restriión aparente en utilizarmodelos no lineales que puedan representar on mayor fiabilidad los sistemas reales, losuales suelen presentar una naturaleza no lineal. El objetivo es aprovehar las ventajasimplíitas en el ontrol preditivo, unido a la posibilidad de representar de manera máspreisa el omportamiento dinámio del sistema.118



Control Borroso PDC y PreditivoEn las últimas déadas, oneptos relaionados al modelado de sistemas dinámiosno lineales mediante sistemas borrosos TS han sido inorporados al ontrol preditivo,dando lugar al ontrol preditivo borroso [Babuska 1998℄, [Abonyi 2003℄, [Zhang et al.2007℄. Sin embargo, la utilizaión de este término puede llevar a equivoaión, dadoque en la literatura se pueden distinguir, al menos, tres definiiones distintas para elonepto de ontrol preditivo borroso [Roubos et al. 1999℄, tal y omomuestra la figura5.2.
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BorrosoFIGURA 5.2: Alternativas existentes en la literatura basadas en el onepto de Control Preditivo.La primera aepión empleada para el onepto de ontrol preditivo borroso, sonaquellas ténias que emplean modelos borrosos para alular la prediión de las sa-lidas en el horizonte de prediión estableido [de~Oliveira & Lemos 1995; Sousa et al.1999℄. En segundo lugar, el ontrol preditivo borroso también hae referenia a las me-todologías que emplean restriiones e índies de oste mediante onjuntos borrosos.Generalmente, se empleanmodelos lineales para la prediión del horizonte [Sousa et al.1996℄. Por último, las ténias que emplean optimizadores borrosos también se suelendefinir omo estrategias de ontrol preditivo borroso [Lu et al. 1996℄. La araterístiaprinipal de los optimizadores borrosos reside en que el proeso de optimizaión seenuentra ontrolado por un onjunto de reglas borrosas, de manera que se pueden in-luir todo un onjunto de "deisiones"que sería difíil de generar on otros métodos deoptimizaión.El presente trabajo se empleará la primera aepión del término y, en partiular, aque-llas metodologías que emplean modelos borroso TS omo representaión de los proesosno lineales. Por ello, entrando el estudio en este último grupo, se pueden lasifiar lasdistintas propuestas que se enuentran en la literatura de la siguiente manera.Ténias Basadas en Optimizaión Convexa.Ténias Basadas en Optimizaión No Convexa. 119



Control Borroso PDC y PreditivoObviamente, en ambos asos se dispone de un modelo del proeso expresado me-diante un sistema borroso TS, un onjunto de restriiones (definidas en los estados,aiones de ontrol y salidas), y un índie de oste el ual se pretende minimizar. Sinembargo, ada propuesta presenta diferenias en el desarrollo del modelo de prediióny la etapa posterior de optimizaión. No abe duda, que resulta ompliado determinarque ténias son mejores que otras, ya que todas presentan ventajas e inonvenientes,tal y omo se detallará a ontinuaión.5.5.1 Optimizaión No ConvexaLas ténias que platean la resoluión de problemas no onvexos en la etapa de op-timizaión, se basan en la utilizaión del modelo TS omo preditor de manera diretaen el proeso de optimizaión. El prinipal inonveniente de este tipo de ténias resi-de, preisamente, en la neesidad de resolver un problema de optimizaión no onvexaen ada periodo de muestreo. En general, el álulo del óptimo en este tipo de proble-mas resulta omplejo y, además, on una baja probabilidad en alanzar el óptimo global.Además, los algoritmos apaes de resolver optimizaiones no onvexa presentan un ele-vado onsumo omputaional, por lo que resulta ompliado emplear esta estrategias ensistemas on neesidades de tiempo real o on dinámias rápidas.Una posible soluión al problema de optimizaión no onvexa que se plantea es lautilizaión de Programaión Quadrátia Seuenial (SQP) [Camaho & Bordons 2004℄. Es-ta propuesta es una extensión de los métodos de tipo Newton para alanzar la soluióndefinida mediante las ondiiones Karush-Kuhn-Tuker (KKT) del problema de optimiza-ión. En prinipio, este método garantiza la onvergenia y, puede ser apaz de superarlos ondiionamientos numérios debidos a los estados iniiales, así omo las fuertes nolinealidades. El SQP es una ténia iterativa, en ada paso se realiza una aproximaiónlineal de las restriiones y se remplaza el problema de optimizaión por una aproxima-ión uadrátia equivalente. Sin embargo, la apliaión prátia de este método presentanumerosos problemas derivados de la falta de fatibilidad y ondiionamiento numério,los uales han provoado que muhos autores propongan modifiaiones sobre el plan-teamiento original on el objetivo de mejorar el omportamiento del algoritmo [Biegler1998℄.Otros método muy empleado en el aso de problemas de optimizaión no onvexason los denominados algoritmos de búsqueda estruturada, un ejemplo de este tipo demétodos es el Branh-and-Bound (B&B) [Lawler & Wood 1966; Mitten 1970℄. Esta téniase basa en el heho de que úniamente un reduido grupo de posibles soluiones debenser evaluadas, ya que el resto de posibilidades son eliminadas tras apliar las restriio-nes existentes en el problema de optimizaión. El B&B se basa en la apliaión reursiva120



Control Borroso PDC y Preditivode dos operaiones básias, la ramifiaión (branhing) y la limitaión (bounding). Laprimera hae referenia a la división en subonjuntos de posibles soluiones, a onti-nuaión, se aplia la limitaión que elimina aquellos subonjuntos que no satisfaen lasrestriiones y por tanto no pueden ontener las soluión. Existen en la literatura múl-tiples variaiones del algoritmo original [Bruker et al. 1999; Leyffer 2001; Somol et al.2004℄ que persiguen superar las prinipales limitaiones que presentan este tipo de al-goritmos, omo son el aumento exponenial del oste omputaional en funión de lasvariables a optimizar, y la limitaión de tener que emplear variables disretas en losanteedentes de las reglas borrosas [Babuska 1998℄.5.5.2 Optimizaión ConvexaEsta tesis se entrará en aquellos métodos que emplean los modelos TS borrosospara alular las prediiones del proeso, pero que sin embargo, son expresados de talmanera que requieren la resoluión de un problema de optimizaión onvexo. Uno de lasprimeras propuestas en esta línea fue la linealizaión del modelo TS, pudiendo emplearposteriormente un algoritmo de optimizaión lásio omo por ejemplo ProgramaiónCuadrátia (QP). En general, estas ténias obtienen aiones de ontrol subóptimas yaque se realiza una simplifiaión del problema original.La ténia que destaa dentro de las metodologías que emplean algún tipo de linea-lizaión del modelo TS es la desrita en [Babuska 1998℄. La idea básia es la utilizaiónde modelos borrosos donde las aiones de ontrol a alular no aparezan en los an-teedentes de las reglas, este tipo de modelos se denominan modelos afines. La eua-ión (5.5-1 ) ilustra la estrutura de los modelos borrosos afines en formulaión entrada-salida:
REGLA i :Si Y (k) Es Myi1 Y · · · Y Y (k − ny + 1) EsMyinyY U(k − 1) Es Mui1 Y · · · Y U(k − nu + 1) Es Muinu

Entones
Y (k + 1) =

ny∑

j=1

aijY (k − j + 1) +

nu∑

j=1

bijU(k − j + 1) + ci

i = 1, 2, ..., r

(5.5-1 )
Si se aplia la expresión de desborrosifiaión [Takagi & Sugeno 1985℄, la expresiónde la salida Y (k + 1) puede reesribirse omo: 121



Control Borroso PDC y Preditivo
Y (k + 1) =

ny∑

j=1

(
r∑

i=1

λi(Y (k), . . . , U(k − nu + 1))aij

)

Y (k − j + 1)+

+

nu∑

j=1

(
r∑

i=1

λi(Y (k), . . . , U(k − nu + 1))bij

)

U(k − j + 1)+

+

r∑

i=1

λi(Y (k), . . . , U(k − nu + 1))aijci

(5.5-2 )
La euaión (5.5-2 ) resultante es un aso espeial de expresión no lineal on estru-tura afín de la forma:

Y (k + 1) = g(Y (k), . . . , U(k − 1), . . . , U(k − nu + 1))+

+h(Y (k), . . . , U(k − 1), . . . , U(k − nu + 1))U(k)
(5.5-3 )La ventaja de los modelos afines borrosos on estrutura semejante a la representa-da en la euaión (5.5-3 ), es la posibilidad de emplear iertas ténias de linealizaión,enuniadas en [Na et al. 2007℄, que garantizan la obtenión de una linealizaión exata yglobal del sistema mediante una realimentaión no lineal estátia. Una vez linealizado elmodelo borroso es posible plantear la resoluión del problema de optimizaión onvexomediante ténias lásias, omo por ejemplo programaión uadrátia (QP).En los últimos años, se han propuesto algunas alternativas de diseño donde no re-sulta neesaria la linealizaión de los modelos TS y, al mismo tiempo, el problema deoptimizaión que se plantea es de tipo onvexo. Una de las propuestas atuales másinteresante es el trabajo presentado [Zhang et al. 2007℄, donde se propone un diseñobasado en dos etapas. En primer lugar, se alula fuera de línea una restriión terminaly un onjunto de desigualdades que garantizan la estabilidad del diseño a partir de ladefiniión de un índie de horizonte infinito, tal y omo muestra la euaión (5.5-4 ).

J∞
0 =

∞∑

i=0

L(X(k + i|k), U(k + i|k)) =

=

∞∑

i=0

L(X(k + i|k), U(k + i|k)) +
H−1∑

i=0

L(X(k + i|k), U(k + i|k))
(5.5-4 )Donde X(k + i|k) y U(k + i|k) haen referenia a los estados y aiones de ontrolfuturos, respetivamente, predihos en el instante k, empleando el modelo borroso TSdesrito por las euaiones (5.2-2 ) y (5.2-3 ). Por otro lado, H hae referenia al horizontede ontrol propuesto (ver apítulo 1) y, L(X(k+ i|k), U(k+ i|k)) = X(k+ i|k)TQX(k+ i|k)+

U(k + i|k)TRU(k + i|k).A ontinuaión se define una funión uadrátia de la forma V (X(k + i|k)) = X(k +

i|k)TPX(k + i|k) y se supone que debe satisfaer la desigualdad de estabilidad siguiente:122



Control Borroso PDC y Preditivo
V (X(k + i + 1|k))− V (X(k + i|k)) ≤ L(X(k + i|k), U(k + i|k)) ≤ 0 (5.5-5 )Si se partiulariza la expresión anterior para i ∈ [H,∞], exigiendo que X(∞|k) = 0 seestablee que:

∞∑

i=H

L(X(k + i|k), U(k + i|k) ≤ V (X(k +H |k)) = X(k +H |k)TP (k +H)X(k +H |k) (5.5-6 )Si se sustituye la expresión en se obtiene que
J∞
0 (k) ≤

H−1∑

i=0

L(X(k + i|k), U(k + i|k)+

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

(5.5-7 )Donde J(X(k), U(k)) es un límite superior para J∞
0 . Por tanto, se puede plantear elproblema de optimizaión equivalente que onsiste en enontrar la seuenia de ontrolque minimiza J(X(k), U(k)). Por otro lado, se establee la restriión terminal omo U(k+

i|k) = KsX(k+i|k), i ≥ H que satisfae X(k+H−1|k)TP (k+H−1)X(k+H−1|k) y onsigue
X(∞|k) = 0.La segunda fase del diseño persigue la resoluión del problema de optimizaión quese plantea en el último estadio de la fase anterior. Es deir, enontrar la seuenia óptimade aiones de ontrol que minimiza J(X(k), U(k)). La propuesta que se enuentra des-rita en [Zhang et al. 2007℄ para este problema, es la resoluión mediante programaiónuadrátia (algoritmo QP) en ada periodo de muestreo, tal y omo se haría on un on-trolador preditivo lineal estándar. Sin embargo, es preisamente en este punto, dondeel método propuesto en [Zhang et al. 2007℄ puede presentar iertos problemas debidosal modelo de prediión. Este inonveniente vien determinado por la formulaión quese realiza del modelo de prediión a partir del modelo TS identifiado, ya que no seontemplan las variaiones de los valores de las funiones de pertenenia a lo largo delhorizonte de prediión. Este heho determina que la seuenia de ontrol que se alulamediante el QP no será óptima respeto al modelo original, si no una simplifiaión delmismo.5.6 ConlusionesSe han desrito algunos de los oneptos básios en el diseño de borrosos empleandomodelos TS. En primer lugar, se ha presentado las ideas fundamentales del diseño deontroladores PDC que, omo se han omentado, presentan unas araterístias muy123
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CAPÍTULO 6
Aplicación Control Borroso Mediante

LMIs

”Applied: Put into pratie or a partiular use. Example: representative part that de-monstrates the harater of the whole".The Amerian Heritage R© Ditionary of the English Language6.1 IntroduiónEste apítulo presenta un ejemplo de diseño de un ontrolador borroso a partir dela teoría introduida en el apítulo 5. El ejemplo que se presenta se basa en el diseñodel sistema de ontrol para el proeso de renovaión de la arga de motores turbo ali-mentados, diho proeso fue desrito en detalle en el apítulo 1 e identifiado medianteténias borrosas en el apítulo 4. De heho, el modelo obtenido en el apítulo 4 se-rá modifiado ligeramente on el objetivo de presentar un nuevo modelo del sistemaon una representaión en espaio de estados. Esta modifiaión en la representaión esneesaria para poder apliar las ténias borrosas de diseño de manera satisfatoria.Tras la reformulaión del modelo, se plantea el diseño de un ontrolador borrosoóptimo basado en la estrutura PDC introduida en [Sugeno & Kang 1986℄ y ampliamentedesarrollada en [Tanaka & Wang 2001℄. La idea fundamental de esta ténia es el diseñode un ontrolador loal para ada uno de los modelos loales que se desriben en losonseuentes del modelo borroso. Sin embargo, un diseño espeífio de ada ontrolador127

http://www.answers.com/topic/example


Apliaión Control Borroso Mediante LMIsno puede garantizar la estabilidad del sistema de manera global. En respuesta a estaneesidad y basado en los trabajos presentados en [Tanaka & Wang 2001℄, se propone eldiseño de los parámetros de los ontroladores loales omo la soluión de un problemade minimizaión sujeto a LMIs.6.1.1 Modelo Borroso IdentifiadoLa metodología de identifiaión presentada en 3 se basa en los trabajos presenta-dos en [Babuska & Verbruggen 1996℄ y [Babuska 1998℄. Este método aplia ténias deagrupaión borrosa sobre el espaio de variables [Gustafson & Kessel 1979℄, [Zhao et al.1994℄ y [Martínez & Herrera 2003℄. El objetivo es la identifiaión de subespaios onaraterístias similares que dan lugar a un onjunto de submodelos lineales. A su vez,dihos submodelos forman parte de un modelo no lineal global mediante el empleo de unnúmero determinado de reglas borrosas. Las funiones de pertenenia de los anteeden-tes de las reglas son extraídas diretamente de la proyeión de la matriz de perteneniaproedente del agrupamiento sobre el plano de ada una de las variables que ompone eltérmino de los anteedentes. La figura 6.1 muestra de manera esquemátia, las distintasetapas que omponen el método de identifiaión propuesto en [Babuska 1998℄.En este apítulo se propone una simplifiaión del método original basado en el em-pleo de funiones de transferenia y, permite obtener una representaión en espaio deestados. El método de Babuska propone que los onseuentes de las reglas sean modelosMISO (Múltiple Entrada Salida Únia) on estrutura NARX. Es deir, que en un onse-uente sólo se pueda desribir el omportamiento dinámio de una salida. Sin embargo,este tipo de estrutura no resulta apropiada uando se deide diseñar ontroladores em-pleando las ténias desritas en [Tanaka & Wang 2001℄, basadas en empleo de modelosborrosos T-S, donde los onseuentes vienen desritos mediante representaión interna(espaio de estados).

Modelo No Linear Autorregresivo on variables Exógenas: y(k) = F{y(k−1), , · · · , y(k−n), u(k−1), · · · , u(k−

m)}128
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FIGURA 6.1: Etapas del proeso de identifiaiónLa uestión determinante, que diferenia el método de identifiaión de Babuska yel empleado en este artíulo, es la seleión de la estrutura de los onseuentes. En elmétodo original, ada salida del sistema puede tener una estrutura NARX diferente del129



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsresto de salidas del proeso, mientras que el empleo de una representaión en espaiode estados, requiere que todas las salidas presenten la misma estrutura, de manera quela representaión global pueda ser expresada de manera matriial. Por ejemplo, para elaso del sistema de renovaión de la arga se propone:
ṁa(k + 1) = F{ṁa(k), ṁa(k − 1), pa(k), pa(k − 1), RPM(k),

ṁf (k), EGR(k − 1), TGV (k − 1)}
(6.1-1 )

pa(k + 1) = F{ṁa(k), ṁa(k − 1), pa(k), pa(k − 1), RPM(k),

ṁf (k), EGR(k − 1), TGV (k − 1)}
(6.1-2 )La apliaión de esta restriión en el planteamiento de la estrutura de los on-seuentes, produe que el espaio de variables donde se realiza la agrupaión sea elmismo en todas las salidas. Es deir, si se define una estrutura dinámia distinta paraada una de las salidas de los modelos, el espaio de variables donde se realie la agru-paión será muy distinto y, por tanto el onjunto de reglas y funiones de perteneniatambién. Sin embargo, si todas las salidas son definidas mediante la misma estrutura,el espaio de agrupamiento será similar. Por tanto, se podrá estableer un onjunto dereglas y funiones de pertenenia omunes. Asimismo, se podrá expresar el onjunto detodas las salidas mediante una estrutura matriial lásia en espaio de estados, tal yomo muestran en las euaiones (6.1-5 ), (6.1-6 ) y (6.1-7 ). La representaión medianteespaio de estados propuesta, emplea los inrementos de las variables EGR y TGV o-mo las aiones de ontrol del sistema. Esta modifiaión respeto al esquema originalhae posible el empleo de toda la metodología desrita en [Tanaka & Wang 2001℄, ya queomo se apunta en el apítulo 2 de diha referenia y se desarrolla exhaustivamente en[Tanaka & Sugeno 1992℄; las aiones de ontrol no deben apareer en los anteedentesde la reglas borrosas para evitar un omplejo proeso de desborrosifiaión que haríainviable los resultados propuestos en [Tanaka & Wang 2001℄.El punto de partida para apliar la metodología de identifiaión es el onjunto dedatos experimentales. A partir de estos, se aplian las distintas etapas definidas en lafigura 6.1, donde la estrutura de los onseuentes será la determinada en la euaión(6.1-1 ). Sin embargo, resulta reomendable un preproesado de los datos on el objetivode normalizar los rango de las variables del proeso entre −1 y 1. El uadro 6.1 muestralos rangos reales de las señales y las funiones de onversión empleadas.La apliaión de las distintas etapas que onstituyen la metodología de identifiaiónque se muestran en la figura 6.1, junto on un proeso iterativo de prueba y error, per-miten estableer el mejor ratio entre preisión del modelo y omplejidad. El resultadoes la definiión de 3 únias lases en el proeso de agrupaión borrosa y, por tanto, seobtendrán un modelo borroso on estrutura T-S de 3 reglas [Takagi & Sugeno 1985℄. Sin130



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsCUADRO 6.1: Normalizaión de las Variables.Variable Rango Real Normalizaión - fn(x)
ṁa [0, 250] (kg/h) = 0.008 · ṁa − 1

pa [0.9, 2] (bar) = 1.818 · pa − 2.64

RPM [720, 3000] (rpm) = 0.001 ·RPM − 1.63

ṁf [0.9, 2] (kg/h) = 0.167 · ṁf − 1

EGR [0, 100] (%) = 0.02 · EGR− 1

TGV [0, 100] (%) = 0.02 · TGV − 1embargo, en el método original de Babuska los onseuentes de ada una de las reglasson expresados mediante expresiones Entrada-Salida, on la siguiente estrutura:
ṁa(k + 1) = a1ṁa(k) + a2ṁa(k − 1) + +a3pa(k) + a4pa(k − 1)

+b1RPM(k) + +b2ṁf (k) + b3EGR(k) + b4TGV (k) + c1
(6.1-3 )

pa(k) = a5ṁa(k) + a6ṁa(k − 1) + +a7pa(k) + a8pa(k − 1)

+b5RPM(k) + +b6ṁf (k) + b7EGR(k) + b8TGV (k) + c2
(6.1-4 )Mientras que en el método propuesto, los onseuentes se expresan mediante repre-sentaión en espaios de estados. Esta transformaión de Entrada-Salida a representa-ión interna, se onsigue apliando la forma anónia ontrolable [Ogata 1998℄, obte-niendo el modelo T-S de 3 reglas siguiente:

REGLA 1 :Si ṁa(k) Es D1 Y ṁa(k − 1) Es E1 Y pa(k) Es F1 Y pa(k − 1) Es J1 Y
RPM(k) Es L1 Y ṁf (k) Es M1 Y EGR(k − 1) Es N1 Y TGV (k − 1) Es Z1Entones
X ′(k + 1) = A′

1X
′(k) +B′

1U
′(k) + Ψ1W (k)

Y (k) = C′
1X

′(k)

(6.1-5 )
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REGLA 2 :Si ṁa(k) Es D2 Y ṁa(k − 1) Es E2 Y pa(k) Es F2 Y pa(k − 1) Es J2 Y
RPM(k) Es L2 Y ṁf (k) EsM2 Y EGR(k − 1) Es N2 Y TGV (k − 1) Es Z2Entones
X ′(k + 1) = A′

2X
′(k) +B′

2U
′(k) + Ψ2W (k)

Y (k) = C′
2X

′(k)

(6.1-6 )
REGLA 3 :Si ṁa(k) Es D3 Y ṁa(k − 1) Es E3 Y pa(k) Es F3 Y pa(k − 1) Es J3 Y
RPM(k) Es L3 Y ṁf (k) EsM3 Y EGR(k − 1) Es N3 Y TGV (k − 1) Es Z3Entones
X ′

3(k + 1) = A′
3X

′(k) +B′
3U

′(k) + Ψ3W (k)

Y (k) = C′
3X

′(k)

(6.1-7 )
Donde

X ′(k) =










ṁa(k − 1)

ṁa(k)

pa(k − 1)

pa(k)










U ′(k) =




EGR(k)

TGV (k)





W (k) =







RPM(k)

ṁf (k)

1







Y (k) =




ṁa(k)

pa(k)





(6.1-8 )
z(k) = [X ′(k) U ′(k)] (6.1-9 )

wi = Di(ṁa(k)) · Ei(ṁa(k − 1)) · Fi(pa(k)) · ·Ji(pa(k − 1)) · Li(RPM(k))

·Mi(ṁf (k)) · ·Ni(EGR(k)) · Zi(TGV (k))
(6.1-10 )132



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsSin embargo, los onseuentes desritos por las euaiones (6.1-5 ), (6.1-6 ) y (6.1-7 ) nopueden ser empleados diretamente para el diseño de los ontroladores on estruturaPDC. Esto es debido a que el vetor de las aiones de ontrol U ′(k) aparee direta-mente en los anteedentes de las reglas borrosas (euaión (6.1-9 )), heho que ompliaenormemente el proeso de desborrosifiaión del ontrolador borroso [Tanaka & Wang2001℄. Este problema, que ya fue apuntado en la introduión, se ha resuelto modifi-ando la representaión en espaio de estados sustituyendo las variables ontroladas
EGR(k) y TGV (k) por los inrementos de dihas variables, tal y omo muestra a onti-nuaión:

X ′(k + 1) = A′
iX

′(k) +B′
iU

′(k) + ΨiW (k)

= A′
iX

′(k) +B′
i∆U

′(k) +B′
iU

′(k − 1) + ΨiW (k)
(6.1-11 )Donde,

U ′(k) = ∆U ′(k) + U ′(k − 1) (6.1-12 )Apliando la euaión (6.1-11 ) a los onseuentes de las las reglas (6.1-5 ), (6.1-6 ) y(6.1-7 ), se obtiene un modelo borroso donde los anteedentes de las reglas no varían ylos onseuentes vienen desritos por las euaiones (6.1-13 ), (6.1-14 ) y (6.1-15 ).
CONSECUENTE REGLA 1 :




X ′(k + 1)

U ′(k)





︸ ︷︷ ︸

X(k+1)

=




A′

1 B′
1

0 I





︸ ︷︷ ︸

A1




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

+




B′

1

I





︸ ︷︷ ︸

B1

[

∆U ′(k)
]

︸ ︷︷ ︸

U(k)

+ Ψ1W (k)

Y (k) =
[

C′
1 0

]

︸ ︷︷ ︸

C1




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

(6.1-13 )
CONSECUENTE REGLA 2 :




X ′(k + 1)

U ′(k)





︸ ︷︷ ︸

X(k+1)

=




A′

2 B′
2

0 I





︸ ︷︷ ︸

A2




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

+




B′

2

I





︸ ︷︷ ︸

B2

[

∆U ′(k)
]

︸ ︷︷ ︸

U(k)

+Ψ2W (k)

Y (k) =
[

C′
2 0

]

︸ ︷︷ ︸

C2




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

(6.1-14 )
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CONSECUENTE REGLA 3 :




X ′(k + 1)

U ′(k)





︸ ︷︷ ︸

X(k+1)

=




A′

3 B′
3

0 I





︸ ︷︷ ︸

A3




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

+




B′

3

I





︸ ︷︷ ︸

B3

[

∆U ′(k)
]

︸ ︷︷ ︸

U(k)

+Ψ3W (k)

Y (k) =
[

C′
3 0

]

︸ ︷︷ ︸

C3




X ′(k)

U ′(k − 1)





︸ ︷︷ ︸

X(k)

(6.1-15 )
Donde,

X(k) =















ṁa(k − 1)

ṁa(k)

pa(k − 1)

pa(k)

EGR(k − 1)

TGV (k − 1)















U(k) =




∆EGR(k)

∆TGV (k)





W (k) =







RPM(k)

ṁf (k)

1







Y (k) =




ṁa(k)

pa(k)





(6.1-16 )

z(k) = X(k) (6.1-17 )A la vista de los nuevos onseuentes, el ontrolador borroso diseñado a partir delmodelo planteado, no presentará problemas de desborrosifiaión. Asimismo, se hanempleado las variables ṁf (k) y RPM(k) omo perturbaiones medibles dentro del mo-delo borroso, tal y omo se puede apreiar en el vetorW (k). A ontinuaión se muestranalgunos de los datos numérios que no se han podido presentar en el texto por falta deespaio.134



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsModelo del onseuente de la regla 1, euaión (6.1-5 ):
A1 =















0 1 0 0 0 0

−0.1647 0.8911 −0.0049 −0.0371 −0.0279 0.1219

0 0 0 1 0 0

−0.0522 0.1016 0.7063 0.0855 −0.0027 0.0305

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1















B1 =















0 0

0 0

0 0

0 0

1 0

0 1















Ψ1 =















0 0 0

0.1075 0.0596 −0.1282

0 0 0

−0.0024 0.0005 −0.1365

0 0 0

0 0 0















C1 =




0 1 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0



 (6.1-18 )Modelo del onseuente de la regla 2, euaión (6.1-6 ):
A2 =















0 1 0 0 0 0

−0.5445 1.4793 −0.2511 0.2831 −0.0082 −0.0088

0 0 0 1 0 0

−0.0201 0.0272 −0.6058 1.5700 −0.0024 0.0415

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1















B2 =















0 0

0 0

0 0

0 0

1 0

0 1















Ψ2 =















0 0 0

0.0262 0.0059 0.0042

0 0 0

0.0044 0.0327 −0.0042

0 0 0

0 0 0















C2 =




0 1 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0





(6.1-19 )
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Apliaión Control Borroso Mediante LMIsModelo del onseuente de la regla 3, euaión (6.1-7 ):
A3 =















0 1 0 0 0 0

−0.6235 1.5663 −0.0448 0.0691 −0.0100 −0.0128

0 0 0 1 0 0

−0.0760 0.1241 −0.1426 1.0824 −0.0009 0.0160

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1















B3 =















0 0

0 0

0 0

0 0

1 0

0 1















Ψ3 =















0 0 0

0.0198 −0.0013 −0.0052

0 0 0

−0.0060 0.0198 −0.0132

0 0 0

0 0 0















C3 =




0 1 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0





(6.1-20 )
Las funiones de pertenenia de los anteedentes de las euaiones (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 Validaión del ModeloEl modelo borroso obtenido será validado mediante un segundo onjunto de datos,proedentes de otro test Euro 4 realizado sobre el mismo vehíulo. Sin embargo, en estesegundo test la masa del vehíulo se ha modifiado, añadiendo una masa extra de 100kg. El objetivo es validar el omportamiento del modelo on este segundo paquete dedatos experimentales.Además de presentar las gráfias referentes a las omparativas de modelo y pro-eso, se empleará un índie que permita uantifiar la alidad del modelo on mayorobjetividad. El índie seleionado es el denominado VAF (Varianza Considerada), querepresenta la varianza en porentaje entre dos señales temporales. Este índie, el ualse define mediante la euaión (6.1-21 ), es ampliamente utilizado en la literatura dentrodel ámbito de identifiaión de sistemas dinámios [Verdult & Verhaegen 2000℄. Cuandoel valor del índie es más erano al 100%, mayor es la preisión del modelo identifiadorespeto al omportamiento real del proeso.

V AF (y, ŷ) = 100%

[

1− var(y − ŷ)

var(y)

] (6.1-21 )136
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FIGURA 6.2: Funiones de pertenenia.Donde y e ŷ serán vetores en el aso mono variable y matries en el aso multivaria-ble. Por tanto, la evaluaión del índie en el aso de matries se define omo la apliaiónde la euaión (6.1-21 ) para ada una de las olumnas de la matriz y, analizada respe-to a su olumna orrespondiente en la matriz ŷ. Por tanto, dadas dos matries y e ŷ sealulará omo
V AF (y(N, 1), ŷ(N, 1)), · · · , V AF (y(N, p), ŷ(N, p)) (6.1-22 )La figura 6.3 muestra la validaión del modelo borroso de 3 reglas frente al proeso real,empleando el segundo onjunto de datos.El álulo del índie VAF, reflejado en el uadro 6.2, permite estableer onlusionesuantitativas y analítias, más allá de la apreiaión visual de la gráfia 6.3.CUADRO 6.2: Valores índie VAF(%).

ṁa paDat. Identifiaión 93.4120 95.1030Dat. Validaión 96.9329 97.2370En primer lugar, se puede observar omo el valor del índie de preisión presentavalores superiores al 90% en ambos experimentos (identifiaión y validaión). Por tan-to, el modelo identifiado puede representar on ierta garantías el omportamiento del137
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FIGURA 6.3: Validaión - Real (Sólido) vs Modelo Identifiado (Disontinua).proeso real. En segundo lugar, el valor del VAF es ligeramente superior en la validaión.Esta uestión resulta sorprendente, ya que en general, la respuesta de un modelo anteun paquete de datos de validaión suele ser peor que ante los datos de identifiaión.Una posible respuesta a este resultado se basa en el análisis de los datos que se muestranen la figura 6.4. Ésta muestra omo los datos de validaión presentan un respuesta diná-mia on transiiones suaves, es deir, no existen saltos brusos en el omportamiento.Sin embargo, los datos de identifiaión presentan variaiones abruptas puntualmen-te, destaadas en la figura 6.4. Estas variaiones se deben en gran medida al efeto delambio de marhas manual, en partiular al tiempo empleado en la modifiaión de unamarha.Realizar un ambio de marha de manera lenta (tiempo onsumido elevado), provoauna disminuión muy signifiativa de la ṁa. Esta disminuión es onseuenia de un flujode fuel prátiamente nulo, ya que en el proeso de ambio de una marha el ondutorlevanta el pie del aelerador. Esta irunstania da lugar a un desenso bruso de lasvariables del proeso y, por tanto, que dihas variables alanen valores muy distintos alos que presentaban en el instante previo a la modifiaión de la marha del vehíulo.
Los resultados de identifiaión y validaión presentados en el artíulo pueden resultar sorprendente, peroanalizando los datos que apareen en la figura 6.4 se puede enontrar una respuesta razonable, tal y omo seomenta en el texto.138



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsLa figura 6.4 muestra omo los datos de validaión (ventana inferior) presentan unrespuesta dinámia on ambios suaves, es deir los estados del proeso tienen un re-orrido pequeño en el dominio no lineal de diho proeso. Sin embargo, los datos deidentifiaión (ventana superior) presentan ambios muho mayores y brusos, debidosal aumento del tiempo onsumido en el ambio de una marha. Esta irunstania pro-voa un reorrido de los estados en el dominio no lineal muho mayor, heho que pareeser la ausa objetiva del mejor dato de VAF para la validaión.
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FIGURA 6.4: Comparaión de los dos onjuntos de datos experimentales empleados (no son simulaiones basadasen el modelo borroso).
6.2 Controlador Borroso ÓptimoLa metodología de diseño que se propone en esta seión, se basa en los trabajos pre-sentados en [Takagi & Sugeno 1985℄ y [Tanaka & Wang 2001℄. El objetivo es la obteniónde un ontrolador no lineal on estrutura borrosa T-S que minimiza un índie uadrá-tio de tipo LQR y, al mismo tiempo, garantie estabilidad según la teoría de Lyapunov[Braniky 1998℄.El ontrolador óptimo borroso se diseña mediante la resoluión de un problema deoptimizaión donde el objetivo es minimizar una ota superior del índie de oste ua-drátio, tal y omo se mostró en el apartado 5.4.2 del apítulo 5. Este planteamiento139



Apliaión Control Borroso Mediante LMIspresenta la gran ventaja de poder ser expresado en términos de LMIs, lo ual garantizasu resoluión en tiempo polinomial mediante algoritmos muy efiientes al tratarse deun problema onvexo [Boyd et al. 1987℄.6.2.1 Diseño del Controlador mediante LMIsEl ontrolador T-S que se plantea debe minimizar el siguiente índie de tipo LQR,
J =

∞∑

0

XTQX + UTRU (6.2-1 )sujeto a la dinámia del proeso:
X(k + 1) =

r∑

i=1

hi(z(k))AiX(k) +BiU(k) (6.2-2 )En primer lugar se amplían los modelos en espaio de estados de los onseuentesde las euaiones (6.1-5 ), (6.1-6 ) y (6.1-7 ), inluyendo 2 integradores. El objetivo de estamodifiaión del modelo original es eliminar el error en régimen permanente de la ṁa y
pa en el seguimiento de referenias loal. La euaión (6.2-3 ) muestra la estrutura delmodelo ampliado para abordar el problema de seguimiento de referenias.

A∗
i =







Ai 0

−Ci




1 0

0 1











B∗
i =







Bi



0 0

0 0











C∗
i =



 Ci




0 0

0 0









(6.2-3 )
En segundo lugar, se realiza el diseño óptimo mediante LMIs empleando una versiónsimplifiada del teorema 25 introduido en [Tanaka & Wang 2001℄ y desrito en el apí-tulo 5, uyo enuniado es:TEOREMA 6.2.1 Las matries de realimentaión que minimizan una ota superior del ín-die de oste pueden ser obtenidas resolviendo un problema de minimizaión sujeto aLMIs. En onreto, se garantiza que J < XT (0)PX(0) < γ al resolver el siguiente problemade minimizaión,

Minimizar
F,M1,...,Mr

γ (6.2-4 )
La euaión (6.2-2 ) muestra el modelo dinámio empleado en el diseño del ontrolador LQR. Se puedeobservar omo no se ha tenido en uanta la dinámia de las perturbaiones, tal y omo se antiipó en laintroduión.140



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsSujeto a:
F > 0,







γ XT (0)

X(0) F






> 0,

(6.2-5 )
Uii < 0 (6.2-6 )

Vij < 0, i > j s.a. hi ∩ hj 6= φ (6.2-7 )Donde,






Aux1 FC∗T
i −MT

i

C∗
i F −Q−1 0

−Mi 0 −R−1







Uii

(6.2-8 )












Aux2 FC∗T
i −MT

j FC∗T
j −MT

i

C∗
i F −Q−1 0 0 0

−Mj 0 −R−1 0 0

C∗
j F 0 0 −Q−1 0

−Mi 0 0 0 −R−1













Vij

(6.2-9 )



F FA∗T

i −MT
i B

∗T
i

A∗
iF −B∗

iMi F





Aux1

(6.2-10 )



F GT

ij

Gij F





Aux2

,

Gij =
(A∗

iF+A∗

jF−B∗

i Mj−Bj∗Mi)

2

(6.2-11 )Las matries de realimentaión del estado se extraen a partir de la soluión de las LMIsomo
Ki =MiF

−1 i = 1, 2, ..., r (6.2-12 )El método de diseño basado en LMIs que se ha presentado en el teorema 6.2.1, se haapliado al modelo identifiado (euaiones (6.1-5 ), (6.1-6 ) y (6.1-7 )), donde las matriesde ponderaión Q y R empleadas en el diseño se presentan a ontinuaión: 141
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Q =





















0.01 0 0 0 0 0 0 0

0 0.01 0 0 0 0 0 0

0 0 0.01 0 0 0 0 0

0 0 0 0.01 0 0 0

0 0 0 0 0.01 0 0 0

0 0 0 0 0 0.01 0 0

0 0 0 0 0 0 10 0

0 0 0 0 0 0 0 10





















R =




10 0

0 10





(6.2-13 )
La resoluión de las LMIs se ha realizado mediante el empleo de la Toolbox YALMIP[Lofberg 2004℄ paraMatLab y la LMIToolbox. El resultado es la obtenión de tres matriesde realimentaión del estado, tal y omo muestra la euaión (6.2-14 ),

KT
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2.2471 −0.0372

−9.2847 −0.9759

6.5575 3.1015

−1.0573 1.7763

1.3905 0.0495

−1.6831 0.9800

2.5502 0.4526

−0.6747 −0.6170
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8.7726 0.5316

−19.6217 −1.9687

−1.4572 −2.3804

7.3364 7.9389

1.0714 0.0291

0.5619 1.1749

2.5526 0.4543

−0.6759 −0.6179
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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





















(6.2-14 )

El ontrolador global del sistema presenta una estrutura equivalente a la del mo-delo identifiado en el número de reglas, anteedentes y funiones de pertenenia. Sinembargo, los onseuentes de las reglas pasan a ser los ontroladores alulados indivi-dualmente en la seión anterior. Las euaiones (6.2-15 ), (6.2-16 ) y (6.2-17 ) muestranel sistema de ontrol diseñado.142
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REGLA 1 :Si ṁa(k) Es D1 Y ṁa(k − 2) Es E1 Y pa(k − 1) Es F1 Y pa(k − 2) Es J1 Y
RPM(k − 1) Es L1 Y ṁf (k − 1) Es M1 Y EGR(k − 1) Es N1 Y TGV (k − 1) Es Z1Entones
U(k) = −K1X(k) (6.2-15 )
REGLA 2 :Si ṁa(k) Es D2 Y ṁa(k − 2) Es E2 Y pa(k − 1) Es F2 Y pa(k − 2) Es J2 Y
RPM(k − 1) Es L2 Y ṁf (k − 1) Es M2 Y EGR(k − 1) Es N2 Y TGV (k − 1) Es Z2Entones
U(k) = −K2X(k) (6.2-16 )
REGLA 3 :Si ṁa(k) Es D3 Y ṁa(k − 2) Es E3 Y pa(k − 1) Es F3 Y pa(k − 2) Es J3 Y
RPM(k − 1) Es L3 Y ṁf (k − 1) Es M3 Y EGR(k − 1) Es N3 Y TGV (k − 1) Es Z3Entones
U(k) = −K3X(k) (6.2-17 )6.3 Validaión de ResultadosTras el diseño del ontrolador en el epígrafe anterior, es preiso proeder a su valida-ión. Esta uestión no es fáil, debido a un importante inonveniente que está asoiado143



Apliaión Control Borroso Mediante LMIsa la imposibilidad de implementar el diseño realizado, relativo al ontrol de Renovaiónde la Carga, en la Unidad Eletrónia de Control (ECU) que equipan los vehíulos. Dihasunidades no son aesibles de forma direta, pues están protegidas por los fabriantes,y en onseuenia no es posible sustituir la parte orrespondiente a diho ontrol por elnuevo ontrol desarrollado, lo que nos lleva a la imposibilidad de realizar experieniason el motor real y su ECU. Sin embargo, on la identifiaión borrosa del proeso deRenovaión de la Carga se ha onseguido un modelo no lineal que se adapta al ompor-tamiento de proeso de una forma muy razonable y en todo el rango de funionamiento,de manera que la validaión puede justifiarse en simulaión. Por lo tanto, para validarlos resultados de este diseño, que omo se aaba de omentar, orrespondería a unaparte del diseño de ontrol global, es neesario aislar el subproeso de Renovaión dela Carga del resto del proeso y generar una ondiiones realistas de prueba que permi-tan inferir que los resultados que se obtienen son oherentes, omparables y en su asomejorados, on los que de forma global se han obtenido on el proeso real y la ECUomerial. En este sentido, uando se analizan los resultados del ontrol global de unmotor on la ECU omerial ante el Test Euro 4 (ver figura 6.5) se observa que, respetoal proeso de Renovaión de la Carga, éste viene araterizado por unos perfiles de ṁa,
pa, ṁf y RPM determinados (figuras 4.9 y 4.10 del apítulo 4), que aseguran la onseu-ión de los objetivos del itado Test. En partiular, las veloidades lineales y par motororrespondientes, además y respeto a las espeifiaiones a umplir, es sabido que laECU omerial establee un ontrol de referenia variable de la ṁa (relaionado on la
ṁf a través de la relaión aire fuel-AFR (ontrol de ratio)) y sujeto a que pa se mantengadentro de un rango de funionamiento adeuado. Por ello, la soluión adoptada vienereflejada en la figura 6.6, en la que se ha aislado el proeso de renovaión de la argaestableiendo una referenia de ṁa igual a la obtenida omo salida en las pruebas realesy una referenia de pa por debajo de la obtenida en dihas pruebas. Con este enfoquees posible valorar si el ontrolador diseñado es omparable al subontrolador de la ECUque se dedia al proeso de renovaión de la arga y en su aso si se ha produido algunamejora (figura 6.8).Los resultados de simulaión en bule errado se presentan en las figuras 6.7, 6.8y 6.9. La figura 6.7 muestra omo la respuesta de la ṁa onsigue seguir de manerarazonable la referenia estableida. Por tanto, el omportamiento meánio será similaral que se produe uando la ECU gestiona el proeso. Por otra parte, se puede observaomo la pa es apaz de seguir el perfil de presiones determinado. Asimismo, la figura 6.8muestra omo la respuesta de la presión de aire de la ECU es mayor, heho que puedefavoreer una mayor produión de NOx en omparaión on presiones más bajas, omoes el aso de la respuesta obtenida on el ontrolador borroso. En partiular, se puede

Las ECU inorporan otros ontroles y funiones adiionales al de Renovaión de la Carga, pero indispensa-bles para el funionamiento global del vehíulo144
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Proceso

Renovación de 

la Carga

ECU 

% EGR (REAL)

% TGV (REAL)

ma (REAL)

pa (REAL)

Test EURO 4

VEHÍCULO SOMETIDO A TEST EURO 4

mf (REAL) RPM (REAL)FIGURA 6.5: Control del Proeso de Renovaión de la Carga en ECUs Comeriales.
Modelo Borroso

Control

PDC

% EGR 

% TGV

ma 

pa

+

+

-

-

Ref = ma (REAL)

Ref. pa

SIMULACIÓN Y VALIDACIÓN DE RESULTADOS

mf (REAL) RPM (REAL)FIGURA 6.6: Control del Proeso de Renovaión de la Carga Propuesto.observar omo on demandas de ṁa bajas la pa del ontrolador borroso se mantiene envalores eranos a la atmosféria, mientras que la ECU proporiona valores de presiónde aire mayores.La figura 6.9 muestra omo las aiones de ontrol EGR y TGV , propuestas por elontrolador borroso T-S diseñado, presentan menor número de transiiones entre losvalores de saturaión de las válvulas. Este heho podría ser determinante en la vida útildel aionador, ya que una ontinua onmutaión entre los valores de saturaión resultaperjudiial para los elementos meánios.
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6.4 ConlusionesEn este apítulo se ha mostrado el proeso ompleto de diseño de un sistema deontrol para la gestión del proeso de renovaión de la arga de un motor diesel tur-boalimentado. En primer lugar, se ha presentado una modifiaión de la metodologíade identifiaión introduida en el apítulo 3, que representa de manera satisfatoria elomportamiento real del sistema. La ventaja de la propuesta introduida es la obten-ión de un modelo borroso T-S donde los onseuentes son representaiones en espaiode estados MIMO. Por el ontrario, el método original de Babuska emplea funiones detransferenia MISO en los onseuentes, los uales no resultan apropiados en el diseñode ontroladores según las ténias de diseño planteadas en [Tanaka & Wang 2001℄.En segundo lugar, se ha presentado el diseño de un ontrolador borroso óptimo yestabilizante. El ontrolador óptimo borroso se diseña mediante la resoluión de unproblema de optimizaión donde el objetivo es minimizar una ota superior del índiede oste uadrátio. Este planteamiento presenta la gran ventaja de poder ser expresadoen términos de LMIs, lo ual garantiza su resoluión en tiempo polinomial mediantealgoritmos muy efiientes, al tratarse de un problema onvexo [Boyd et al. 1987℄. 147
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Parte IVPropuestas en Identifiaión yControl Preditivo Borroso





CAPÍTULO 7
Propuesta para Identificación de

Predictores Borrosos

"Predition: A statement foretelling the possible outome(s) of an event, proess, or ex-periment. A predition is based on observations, experiene, and sientifi reasoning."Siene Handbook
7.1 IntroduiónEl apítulo 1 desribía en detalle las prinipales araterístias del diseño de ontrola-dores MPC, donde se destaaban tres elementos fundamentales en la filosofía de ontrolpreditivo: el preditor o modelo de prediión, la funión de oste y el optimizador.Estos tres elementos han sido objeto de estudio en numerosas propuestas dentro dela literatura del área, tal y omo se mostró en el apítulo 5. Obviamente, un pequeñoavane o sofistiaión de ualquiera de estos elementos, supone una mejora onsidera-ble en el omportamiento global del sistema de ontrol preditivo, heho que justifiael intenso estudio de nuevos modelos de prediión, optimizadores, et. Siguiendo es-ta motivaión, el presente apítulo desribe una nueva propuesta para la identifiaióndel preditor, en partiular, se desribirá una nueva metodología para la obtenión depreditores borrosos on estrutura TS. 151
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Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososUna de las alternativas que mayor interés ha susitado en el área de identifiaión desistemas dinámios, dado el gran número de publiaiones que se pueden enontrar ylos satisfatorios resultados que se han obtenido [Babuska 1998℄, es la utilizaión de mo-delos borrosos omo representantes de los proesos no lineales reales que se pretendenontrolar. Sin embargo, todavía no existe una metodología ampliamente aeptada en laobtenión preditores borrosos on el objetivo de ser empleados en el diseño de ontro-ladores preditivos. La prinipal desventaja que se suele presentar al emplear sistemasborrosos omo preditor, es el elevado oste omputaional que se produe uando di-hos modelos son empleados dentro del optimizador.Una de las aportaiones más reientes y que plantea una soluión óptima y on unaarga omputaional 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. 2007℄.En todos ellos, tal y omo se mostró en el apítulo 5 apartado 5.5.2, se plantea la reso-luión de un problema de optimizaión expresado en términos de LMIs, donde se haeuso de un preditor obtenido a partir de una desripión del proeso no lineal medianteun modelo borroso on estrutura Takagi-Sugeno (TS). El onepto básio en los trabajosanteriormente itados, si se analiza detenidamente la propuesta desrita en [Zhang et al.2007b℄, es el planteamiento de la extensión de los preditores lineales basados en mode-los en espaio de estados [Camaho & Bordons 2004℄ al ámbito de los sistemas borrosos.Es deir, los modelos loales desritos en los onseuentes son ampliados a lo largo delhorizonte de prediión y ontrol. Para larifiar esta uestión, se debe reordar ómo sepueden obtener estos preditores en el ámbito lineal, por ejemplo siguiendo la notaióndesrita en [Maiejowski 2002℄, donde el punto de partida es un modelo lineal expresadoen representaión interna:
X(k + 1) = AX(k) +BU(k) (7.1-1 )El modelo de prediión se obtiene apliando reursivamente la euaión de estados,tal y omo se muestra en la euaión (7.1-2 ),

X(k + 2) = AX(k + 1) +BU(K + 1) (7.1-2 )apliando la euaión (7.1-1 ),
X(k + 2|k) = A[AX(k) +BU(k)] +BU(k + 1)

X(k + 2|k) = A2X(k) +ABU(k) +BU(k + 1)
(7.1-3 )Siguiendo la formulaión de la euaión (7.1-3 ) se puede obtener un modelo de pre-diión que úniamente depende del vetor de estados en el instante k y de las aionesde ontrol futuras, tal y omo muestra la euaión (7.1-4 ).152
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Donde H es el horizonte de prediión y Hu es el horizonte de ontrol.El trabajo publiado en [Zhang et al. 2007b℄ aplia la idea subyaente en las euaio-nes (7.1-3 ) y (7.1-4 ), a un modelo borroso TS expresado mediante la euaión (7.1-5 ).

X(k + 1) = A(µ)X(k) +B(µ)U(k) + b(µ) (7.1-5 )donde µ := (µ1, . . . , µN) y,
A(µ) =

N∑

l

= µlAl, B(µ) =

N∑

l

= µlBl, b(µ) =

N∑

l

= µlbl (7.1-6 )En otras palabras, en [Zhang et al. 2007b℄ se propone la obtenión de un modelode prediión loal para ada uno de los onseuentes del modelo borroso TS, tal yomo se expresa en la euaión (7.1-7 ) extraída de [Zhang et al. 2006℄, [Zhang et al.2007b℄, [Zhang & Feng 2007℄, [Zhang et al. 2007a℄ y [Zhang et al. 2007℄. Sin embargo, elmodelo de prediión desrito en (7.1-7 ) depende de los valores de pertenenia futurosde µ, lo que supone un laro inonveniente, ya que la obtenión de la prediión de losestados y de las aiones de ontrol futuras úniamente es posible mediante un proesoiterativo. Obviamente, la utilizaión de un modelo on estas araterístias en la etapa deoptimizaión plantea la neesidad de resolver un problema de optimizaión no onvexo.Sin embargo, se puede plantear una simplifiaión de este modelo asumiendo que todoslos valores futuros de los valores de pertenenia son ontantes e iguales al del instante
k. Esta simplifiaión asume que el sistema no va a variar signifiativamente el punto defunionamiento dentro del horizonte de prediión, por lo que los valores de perteneniase mantendrían relativamente aotados.
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Las siguientes seiones tratan de desribir una nueva propuesta de preditor queelimina la neesidad de asumir valores onstantes de µ durante todo el horizonte deprediión.7.2 Desripión oneptual del métodoLa idea básia es explotar la apaidad de los modelos borrosos omo aproximadoresuniversales de sistemas no lineales. El objetivo es obtener un preditor que proporioneel vetor de estados futuros a lo largo de un horizonte de prediión, a partir del vetorde estados atuales y del onjunto de aiones de ontrol futuras. Además, este preditorno debe ser iterativo, es deir, dado un onjunto de estados atual y un onjunto deaiones de ontrol no debe ser neesario la iteraión del modelo a lo largo del horizontede prediión para poder onoer el vetor de estados futuros ompleto.El punto de partida para este nuevo preditor, definido omo modelo FLAP (FuzzyLarge Ahead Predition), es la definiión de dos términos dentro del preditor. En primertérmino se define omo la respuesta loal del sistema, es deir, este término asume quela respuesta loal del sistema, dentro del horizonte de prediión, se produe dentro deun entorno relativamente erano al vetor de estado del instante atual. Este primertérmino del preditor se obtiene a partir del modelo borroso a un paso de prediión,definido omo modelo borroso preursor. Por ello, se asumirá onstante el valor delas funiones de pertenenia dentro de todo el horizonte de prediión. No abe dudaque, de manera similar a la propuesta introduida en [Zhang et al. 2007b℄, la validezde la hipótesis de trabajo depende diretamente de la respuesta del sistema dinámio,por tanto, el grado de preisión del preditor resultante será diferente en ada asopartiular.La respuesta loal del sistema se obtiene de manera similar a la desrita en la eua-ión (7.1-7 ) a partir del onepto de preditores lineales (euaiones (7.1-1 )-(7.1-4 )). Por154



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrososotro lado, el modelo borroso preursor de la respuesta loal, desrito en [Zhang et al.2007b℄ mediante la euaión (7.1-5 ), será identifiado a partir de un onjunto de datosexperimentales obtenidos del sistema real. En partiular, se emplea una modifiaióndel método de identifiaión desrito en [Babuska 1998℄, el ual fue introduido en elapítulo 3. La validez de la metodología propuesta en [Babuska 1998℄ ha quedado on-trastado en la literatura en numerosas ontribuiones omo [Babuska 1998℄, [Abonyi2003℄, [Garía-Nieto et al. 2009℄ o [Díez et al. 2004℄, por lo que la validez de este tipode ténias se enuentra respaldada.El segundo término a onsiderar se enarga de expresar matemátiamente ómo afe-tan las variaiones en el vetor de estado en entornos lejanos al valor del mismo en elinstante atual y, por ello, se define omo la respuesta no loal. Al ontrario que la res-puesta loal, este término no asume onstantes las funiones de pertenenia del modeloborroso.La respuesta no loal se obtiene a partir del álulo del error entre la respuesta loalalulada y la respuesta repuesta real del sistema. Por tanto, se emplea la señal erroralulada omo un nuevo onjunto de datos a partir de los uales se obtendrán losparámetros del término de la respuesta no loal. A ontinuaión, la figura 7.1 muestraun diagrama resumen que reoge de manera esquemátia los dos términos del preditory la relaión entre ellos.
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FIGURA 7.1: Respuesta loal y no loal del preditor borroso propuesto. 155



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososLa obtenión del preditor esquematizado en la figura 7.1 se ha llevado a abo me-diante la implementaión del algoritmo que se detallará en los apartados suesivos. Sinembargo, no se debe olvidar que el objetivo debe ser la obtenión de un modelo de pre-diión apaz de ser empleado para el diseño de ontroladores preditivos y, por tanto,siempre se debe tener en uenta el deliado equilibrio existente entre preisión y om-plejidad omputaional, ya que si se ontase on una apaidad de ómputo ilimitada noabe duda que la mejor alternativa sería la iteraión del modelo preursor identifiado.7.3 Algoritmo desarrolladoEl algoritmo que se detalla a ontinuaión y que proporiona los modelos de pre-diión definidos omo modelos FLAP, presenta una estrutura similar a otro algorit-mos existentes destinados a la identifiaión de modelos borroso a partir de datosexperimentales, tal y omo se mostró en el apítulo 3 [Babuska 1998℄, [Abonyi 2003℄,[Garía-Nieto et al. 2009℄. Sin embargo, el heho novedoso del algoritmo es la apaidadde obtener el vetor ompleto de prediión dentro de un horizonte de prediión. Ge-neralmente, tal y omo ya se apuntó en la introduión, los modelos borrosos que sepueden obtener a partir de datos experimentales permiten onoer úniamente el om-portamiento del vetor de estados en el instante (k + 1), posteriormente se emplea estamodelo en alguno proeso de iterativo para obtener todo el horizonte de prediión.Sin embargo, el algoritmo que se presenta a ontinuaión, obtiene de manera direta larelaión de todo el vetor de estados futuros, pudiendo obviar el proeso iterativo queomplia el posterior diseño del sistema de ontrol.El algoritmo que se presenta onsta de 6 etapas fundamentales, tal y omo se puedenobservar de manera esquemátia en la figura 7.2, las uales se listan a ontinuaión:Etapa de iniializaión y seleión de los parámetros de diseñoEtapa de identifiaión del modelo preursorEtapa de obtenión de la respuesta loalEtapa de obtenión de la respuesta no loalEtapa de validaión del preditorEtapa de atualizaión mediante algoritmos genétios
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FIGURA 7.2: Esquema oneptual del algoritmo propuesto.
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Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososA ontinuaión se detallarán ada una de las etapas de diseño inluidas en el algorit-mo de identifiaión así omo la onexión existente entre ellas.7.3.1 Iniializaión y seleión de los parámetros de diseñoEl algoritmo que se presenta ontiene prinipalmente tres elementos que deben serinializados y/o onfigurados: los datos de identifiaión, la estrutura del preditorborroso y el algoritmo genétio empleado en la etapa de optimizaión.7.3.1.1 Datos de identifiaiónLos datos experimentales empleados en el proeso de identifiaión son previamentenormalizados y divididos en tres subonjuntos. La normalizaión a la que son some-tidos los datos produe un nuevo onjunto de datos experimentales donde todos losvalores de las señales se enuentran ontenidos entre 0 y 1. Esta normalizaión mejorala preisión del algoritmo y redue algunos problemas omputaionales derivados delondiionamiento numério [Abonyi 2003℄.Por otra parte, el onjunto iniial de datos es dividido en 3 subonjuntos los ualesserán empleados de manera únia en las distintas etapas de obtenión del modelo pre-ursor, obtenión del modelo no loal y optimizaión-validaión. El heho de emplearonjuntos distintos de datos en ada una de las etapas aumenta la robustez del algorit-mo y una disminuión de las posibles sobreparametrizaiones.7.3.1.2 Estrutura del preditor borrosoLa estrutura del preditor se ompone de los términos estándar de los modelosborrosos TS desritos en el apartado 2.7.3 del apítulo 2, los uales se detallan a onti-nuaión:1. El número de reglas del preditor deben ser onfiguradas por el diseñador, ya queel algoritmo no es apaz de determinar de manera autónoma el número de reglasneesarias para el preditor. Dihas reglas presenta la estrutura de anteedente-onseuente ya indiada en apartados anteriores:
REGLA i :Si z1(k) Es Mi1 Y · · · Y zp(k) Es Mip Entones
X(k + 1) = AiX(k) +BiU(k)

Y (k) = CiX(k) i = 1, 2, ..., r

(7.3-1 )158



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososDonde losMij definen los onjuntos borrosos de pertenenia de las variables zp(k),
r es el número de reglas del modelo y, las matries Ai, Bi y Ci definen el modelo enespaio de estados de los onseuentes. Por tanto, la salida de los modelos borrososT-S puede ser inferida según las euaiones:

X(k + 1) =

r∑

i=1

wi(z(k))(AiX(k) +BiU(k))

r∑

i=1

wi(z(k)) =
r∑

i=1

hi(z(k))(AiX(k) +BiU(k)) (7.3-2 )
Y (k) =

r∑

i=1

wi(z(k))(CiX(k))

r∑

i=1

wi(z(k)) =
r∑

i=1

hi(z(k))(CiX(k)) (7.3-3 )donde, z(k) = [z1(k) · · · zp(k)]
wi(z(k)) = Πp

j=1Mij(zj(k))

hi(z(k)) = wi(z(k))
r∑

i=1

wi(z(k)) (7.3-4 )Donde hi es equivalente al término µ desrito empleado en la desripión del pre-ditor de Zhang.Por tanto, el número de reglas r del modelo debe ser definido en la etapa de ini-ializaión por el diseñador, de manera que el modelo a identifiar onsta de unonjunto fijo de reglas. Este heho introdue un fator iterativo laro, ya que siel resultado final (una vez onluido el proeso de identifiaión ompleto) no essatisfatorio, el diseñador puede reajustar este parámetro para onseguir un resul-tado más adeuado.2. Las variables de deisión de los anteedentes zp(k) es otro onjunto de variables quedeben ser seleionadas por el diseñador. Normalmente, el onjunto de las variablesde deisión son un subonjunto del vetor de estados del modelo del onseuente.Sin embargo, es posible utilizar variables que no se enuentran en diho vetoro inluso una ombinaión de las mismas. Estas variables son las enargadas dedefinir la zona de validez de los modelos loales expresados en los onseuentes yson, por tanto, un fator determinante en la obtenión de un modelo que expresede manera fidedigna el omportamiento del proeso real.3. Las funiones de perteneniaMip(k) presentan una estrutura fija, dihas funionesse definen matemátiamente mediante la siguiente funión no lineal: 159
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Mip(k) = exp



−1

2

(

zp(k)−M c
ip

Mσ
ip

)2


 (7.3-5 )Siendo Mip(k) un funión exponenial estándar on entro M c
ip y desviaión Mσ

ip,tal y omo muestra la siguiente figura 7.3, donde se representa la forma de unafunión exponenial monovariable (una únia variable de deisión zp(k)) para unaregla p on M c
ip = 0 y Mσ

ip = 0.5.
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FIGURA 7.3: Representaión de la funión de pertenenia exponenial monovariable on Mc
ip = 0 y Mσ

ip = 0.5.Los parámetros desritos anteriormente M c
ip y Mσ

ip deben ser onfigurados en laetapa de iniializaión por el diseñador. Esta iniializaión suele ser de tres tipos:aleatoria, distribuión uniforme o inluyendo ierto onoimiento del proeso. Ladistribuión aleatoria no es más que la definiión de los parámetros de las fun-iones de pertenenia de manera aleatoria, empleado alguno de los algoritmos denúmeros pseudoaleatorios existentes.En segundo lugar, la distribuión uniforme de las funiones de pertenenia se on-sigue mediante la iniializaión de los entros de las funiones de pertenenia demanera equidistante dentro del rango de las variables de deisión zp(k). Por últi-mo, es posible definir los parámetros de las funiones de pertenenia teniendo enuenta el onoimiento del proeso que se prentende modelar, en este aso se asig-narían los parámetros teniendo en uenta, por ejemplo, algunos de los puntos defunionamiento o equilibrio onoidos.Para poder exponer on mayor laridad las distintas posibilidades de iniializaiónde las variables de pertenenia, se presenta a ontinuaión un ejemplo que puedelarifiar lo expuesto anteriormente. Supóngase que se ha deido emplear un mo-delo TS on 3 reglas y donde se han estableido dos variables de deisión z1p(k) y160
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z2p(k). Por tanto, se deben iniializar los parámetros de 3 funiones de perteneniapara la variable z1p(k) y otras tres para la variable z2p(k). Ahora supongamos quela primera variable de deisión puede tomar un valor real entre [−1, 1] y la segundaentre [−2, 2]. A partir de los datos que se han aportado, las tres posibles iniializa-iones serían las siguientes:a) Iniializaión aleatoria: dada la distribuión de la variables z1p, se tomarán tresnúmeros aleatorios dentro del rango [−1, 1] que definiránM c

ip para ada funiónde pertenenia. Asimismo se obtendrán otros tres números aleatorios entre
[0, 1] que definirán Mσ

ip. El proedimiento de iniializaión de la variable z2pserá exatamente idéntio al desrito anteriormente.b) Iniializaión uniformemente distribuido: en esta oasión se tomarán tres en-tros equidistante dentro del rango de validez de la variable z1p, por ejemplo
[−0.5 0 0.5]. En este tipo de iniializaiones se suele emplear el mismo paráme-troMσ

ip para las tres funiones de pertenenia on un valor igual a 0.5.) Iniializaión inorporando el onoimiento del proeso: en este aso, el di-señador es onoedor de iertos puntos de funionamiento o equilibrio. Porejemplo, si se prentende modelar un proeso químio se puede saber el puntode equilibrio del sistema bajo iertas ondiiones, por tanto, si asumimos quelas variables z1p y z1p son apaes de definir el estado de equilibrio, se definiránlos valoresM c
ip yMσ

ip de manera que se enuentren entrados sobre los puntosde funionamiento onoidos.Los métodos básios de iniializaión desritos no son restritivos, de manera quese puede emplear ualquier ombinaión de los mismos, así omo ualquier modi-fiaión o nuevo riterio en la iniializaión de las funiones de pertenenia.Por otra parte, los parámetros de diseño de las funiones de pertenenia se en-uentran diretamente relaionados on el proeso de optimizaión mediante algo-ritmos genétios. De heho la etapa de optimizaión se enarga de la búsqueda delonjunto de parámetros óptimos para las funiones de pertenenia, donde el obje-tivo es obtener un modelo que represente de la manera más adeuada la dinámiadel proeso. Por tanto, los valores de iniio deM c
ip yMσ

ip forman parte del onjuntode parámetros neesarios para iniializar la etapa de optimizaión.4. El horizonte de prediión y ontrol debe ser determinado en esta primera etapa deldiseño. De manera general el valor del horizonte de prediión, definido mediantela variable H , suele ser igual al horizonte de ontrol en los asos que han sidoobjeto de estudio en este trabajo. Sin embargo, no existe ningún impedimento nioneptual ni de tipo prátio para que dihos horizontes sean distintos. 161



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrosos5. La estrutura del onsequente debe ser seleionada al iniio del algoritmo, de ma-nera que pueda quedar definido el vetor de estados y de aiones de ontrol delmodelo loal. Sin embargo, la definiión de dihos vetores se realiza de maneraindireta, ya que el algoritmo propuesto no identifia diretamente la estruturainterna del proeso, sino que se realiza una identifiaión salida-entrada (veáse a-pítulos 3 y 4) que posteriormente se reformula en representaión interna mediantela transformaión anónia, tal y omo se detallará en el apartado 7.3.2. Por tanto,la estrutura que se debe iniializar es el onjunto de relaiones existentes entrelas variables de salida, entrada y los valores pasados de las mismas, tal y omo sedesribe en la euaión (7.3-6 ).
Y1(k + 1) = F1(U1(k −m), U2(k −m), ..., Unu(k −m), U1(k −m+ 1),

U2(k −m− 1), ..., Unu(k −m+ 1), ..., U1(k), U2(k), ..., Unu(k),

Y1(k − n), Y2(k − n), ..., Yny(k − n), Y1(k − n+ 1),

Y2(k − n+ 1), ..., Yny(k − n+ 1), ..., Y1(k), Y2(k), ..., Yny(k))

Y2(k + 1) = F2(U1(k −m), U2(k −m), ..., Unu(k −m), U1(k −m+ 1),

U2(k −m− 1), ..., Unu(k −m− 1), ..., U1(k), U2(k), ..., Unu(k),

Y1(k − n), Y2(k − n), ..., Yny(k − n), Y1(k − n+ 1),

Y2(k − n− 1), ..., Yny(k − n− 1), ..., Y1(k), Y2(k), ..., Yny(k))... ...
Yny(k + 1) = F3(U1(k −m), U2(k −m), ..., Unu(k −m), U1(k −m+ 1),

U2(k −m− 1), ..., Unu(k −m− 1), ..., U1(k), U2(k), ..., Unu(k),

Y1(k − n), Y2(k − n), ..., Yny(k − n), Y1(k − n+ 1),

Y2(k − n+ 1), ..., Yny(k − n+ 1), ..., Y1(k), Y2(k), ..., Yny(k))

(7.3-6 )
Donde nu y ny representan el número de entradas y salidas del sistema respetiva-mente, m y n el número de valores pasados de las entradas y salidas.La iniializaión del algoritmo propuesto neesita la definiión de los parámetros
m y n para la omposiión de la estrutura que será empleada en el onseuentedel modelo TS. Asimismo, algunas de las variables que se emplean en la estruturatambién deberán ser definidas omo las variables de deisión zip(k). Una de lasopiones que permite un ompromiso entre el número de variables de deisión y lapreisión del modelo es la expuesta en la siguiente euaión:

zip(k) = [U1(k), U2(k), ..., Unu(k), Y1(k), Y2(k), ..., Yny(k)] (7.3-7 )La estrutura del onseuente también se enuentra sujeta a un proeso iterativode diseño, de manera similar a lo que suede on el número de reglas. El diseñador162



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrosospuede modifiar esta estrutura una vez omprobados los resultados obtenidos en elproeso de identifiaión, pudiendo modifiar la estrutura on el objetivo de onseguirun representaión adeuada del proeso real.7.3.1.3 Atualizaión mediante algoritmos genétiosLa etapa de atualizaión es el último paso dentro del funionamiento del algoritmoy, teniendo en uenta que se ejeuta un algoritmo de optimizaión basado en algoritmosgenétios, presenta algunos de parámetros de onfiguraión que deben ser definidos enesta primera etapa, los uales se enumeran a ontinuaión:Número de individuos en ada generaiónNúmero de iteraiones del algoritmoProbabilidad de rueProbabilidad de mutaiónLa desripión de los parámetros enumerados resulta en estos momentos poo ade-uado, ya que no se ha espeifiado el funionamiento y omposiión del algoritmogenétio empleado ni sus prinipales araterístias. Por tanto, en el apartado 7.3.5 sedesribirán on detalle estos elementos, así omo sus valores más usuales a la hora dela iniializaión.7.3.2 Identifiaión del Modelo PreursorEl objetivo de esta etapa del algoritmo es obtener los parámetros de los onseuentesdel modelo preursor on estrutura TS según las euaiones (7.3-1 ), (7.3-2 ) y (7.3-3 ),donde el onseuente de ada una de las reglas desribe el omportamiento dinámioloal a un paso de prediión. El problema que se plantea para obtenión de dihosparámetros es resuelto mediante la ténia de mínimos uadrados ponderados [Abonyi2003℄, por tanto, esta etapa del algoritmo mantiene iertas similitudes on las téniasde identifiaión borrosa introduidas en el apítulo 3.El punto de partida en esta etapa del algoritmo son el onjunto de datos experimenta-les proedentes del proeso real, en general dihos datos experimentales se enuentranontenidos en las matries ψy y ψu. Las primera se define omo una matriz (Nxny) yrepresenta el onjunto de salidas del proeso para N instantes de muestreo. Por otrolado, la matriz ψu viene determinada por las dimensiones (Nxnu) y ontiene todas las163



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrososentradas del sistema N instantes de muestreo. Por tanto, los datos de partida úniamen-te hae referenia a la informaión entrada-salida de ualquier sistema MIMO, tal y omose indió anteriormente.A partir de la informaión ontenida en las matries ψy y ψu y, teniendo en uenta ladefiniión de la estrutura del onseuente que el diseñador ha estableido en la etapade iniializaión, se unas nuevas matries de estimaión ψ̂y, ψ̂u, ψ̂yu y ψ̂z que serán em-pleadas en la identifiaión de los parámetros de los modelos de los onseuentes. Ladefiniión de las matries de estimaión vienen determinada por los valores m y n queestableen el número de informaión pasada que el modelo debe tener en onsideraión,pudiendo definirse las nuevas matries de estimaión omo:
ψ̂y =










Y1(k + 1) Y1(k + 2) · · · Y1(k +N)

Y2(k + 1) Y2(k + 2) · · · Y2(k +N)... ... . . . ...
Yny(k + 1) Yny(k + 2) · · · Yny(k +N)










T (7.3-8 )

ψ̂u =































U1(k −m) U1(k −m+ 1) · · · U1(k −m+N − 1)

U2(k −m) U2(k −m+ 1) · · · U2(k −m+N − 1)... ... . . . ...
Unu(k −m) Unu(k −m+ 1) · · · Unu(k −m+N − 1)

U1(k −m+ 1) U1(k −m+ 2) · · · U1(k −m+N − 1)

U2(k −m+ 1) U2(k −m+ 2) · · · U2(k −m+N − 1)

Unu(k −m+ 1) Unu(k −m+ 2) · · · Unu(k −m+N − 1)... ... . . . ...
U1(k) U1(k + 1) · · · U1(k +N − 1)

U2(k) U2(k + 1) · · · U2(k +N − 1)

Unu(k) Unu(k + 1) · · · Unu(k +N − 1)































T

(7.3-9 )
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ψ̂yu =































Y1(k − n) Y1(k − n+ 1) · · · Y1(k − n+N − 1)

Y2(k − n) Y2(k − n+ 1) · · · Y2(k − n+N − 1)... ... . . . ...
Yny(k − n) Yny(k − n+ 1) · · · Yny(k − n+N − 1)

Y1(k − n+ 1) Y1(k − n+ 2) · · · Y1(k − n+N − 1)

Y2(k − n+ 1) Y2(k − n+ 2) · · · Y2(k − n+N − 1)

Yny(k − n+ 1) Yny(k − n+ 2) · · · Yny(k − n+N − 1)... ... . . . ...
Y1(k) Y1(k + 1) · · · Y1(k +N − 1)

Y2(k) Y2(k + 1) · · · Y2(k +N − 1)

Yny(k) Yny(k + 1) · · · Yny(k +N − 1)































T

(7.3-10 )
ψ̂z =

[

ψ̂yu ψ̂u

] (7.3-11 )El siguiente elemento impresindible para la obtenión del modelo preursor es elálulo de la matriz de pertenenia σ̂h, la ual ontiene los valores de pertenenia deada regla para ada uno de los instantes de muestreo. Esta matriz se define según laeuaión (7.3-12 ) y tiene dimensiones (Nxr) y, su alulo se realiza a partir del vetor dedeisión zip(k) (euaión (7.3-7 )) y las funiones de pertenenia estableidas en la etapade iniializaión (euaión (7.3-5 )). Cabe destaar, que la informaión del vetor de dei-sión y las funiones de pertenenia siempre son onoidas en todas las iteraiones delalgoritmo, ya que el ajuste de estas últimas se onsigue mediante la etapa de atualiza-ión y, por tanto, la matriz de pertenenia siempre podrá ser alulada en ada iteraiónempleando las funiones de pertenenia ya atualizadas.
ψ̂h =










h1(k) h2(k) · · · hr(k)

h1(k + 1) h2(k + 1) · · · hr(k + 1)... ... . . . ...
h1(k +N) h2(k +N) · · · hr(k +N)










(7.3-12 )Finalmente, se obtiene la matriz Ψ̂z que ontiene la matriz ψ̂z ponderada por losvalores de pertenenia de la matriz ψ̂h, tal y omo se define en la euaión (7.3-13 ).
Ψ̂z =










ψ̂h(k)⊗ ψ̂z(k)

ψ̂h(k + 1)⊗ ψ̂z(k + 1)...
ψ̂h(k +N − 1)⊗ ψ̂z(k +N − 1)










(7.3-13 )El operador ⊗ denota un produto de Kroneker [Graham 1982℄, operaión apliada so-bre dos matries de tamaño arbitrario que da omo resultado una matriz de tipo bloque.165



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososUna vez se obtienen las matries Ψ̂z y ψ̂y, la respuesta estimaión del sistema sepuede definir omo ψ̂y = Ψ̂zΘ̂, donde la matriz de parámetros Θ̂ es obtenida mediante laresoluión del problema de mínimos uadrados siguiente:
Θ̂ =

[

Ψ̂T
z Ψ̂z

]−1

Ψ̂T
z ψ̂y (7.3-14 )El último paso en esta etapa del algoritmo es onseguir una representaión en va-riables de estado de los onseuentes. Por ello, se debe plantear un vetor de estadosaorde on la estrutura entrada-salida seleionada y que sea ompatible on los pará-metros obtenidos en Θ̂. La euaión (7.3-15 ) establee la relaión entre la representaiónentrada-salida y el vetor de estados a partir de una estrutura de onseuente definida.

X(k) =







Xu1
(k)

Xu2
(k)

Xy(k)







(7.3-15 )donde,
Xu1

(k) =


























U1(k −m)

U2(k −m)...
Unu(k −m)...
U1(k − 2)

U2(k − 2)...
Unu(k − 2)


























, Xu2
(k) =










U1(k − 1)

U2(k − 1)...
Unu(k − 1)










, Xy(k) =


























Y1(k − n)

Y2(k − n)...
Yny(k − n)...
Y1(k)

Y2(k)...
Yny(k)


























(7.3-16 )
Asimismo, el vetor de aiones de ontrol que se puede definir según la euaión(7.3-17 ) teniendo en onsideraión que U(k) = ∆U(k) + U(k − 1).

X∆u(k) =










∆U1(k)

∆U2(k)...
∆Unu(k)










(7.3-17 )Las matries araterístias de la representaión en espaio de estados para ada unade las reglas del modelo TS vendrían definidas según las euaiones (7.3-18 ), (7.3-19 ) y(7.3-20 ). Los elementos de dihas matries dependen del onjunto de parámetros iden-tifiados Θ̂ y del vetor de estados y de aiones de ontrol definidos anteriormente.166
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Ai =







I 0 0

0 0 [0 I]

Θ̂1
u Θ̂2

u + Θ̂∆u Θ̂y







(7.3-18 )Donde Θ̂1
u, Θ̂2

u, Θ̂∆u y Θ̂y haen referenia a los parámetros identifiados mediantemínimos uadrados y almaenados en el vetor Θ̂ para ada una de las reglas borrosas.En primer lugar, Θ̂1
u es el onjunto de parámetros identifiados a partir de la informaiónontenida en el vetor de aiones de ontrol pasadas [U1(k −m) · · · Uny(k − 2)]. Por otraparte, Θ̂2

u ontiene los parámetros obtenidos a partir del vetor de aiones de ontrol
(k−1), es deir, [U1(k−1) · · · Uny(k−1)]. El vetor Θ̂∆u ontiene el onjunto de parámetrosidentifiados para [U1(k) · · · Uny(k)]. Finalmente, el vetor Θ̂y responde al onjunto deparámetros obtenidos a partir de la informaión pasada de las salidas del sistema [Y1(k−
n) · · · Yny(k)].

Bi =







I

0

Θ̂∆u







(7.3-19 )
Ci =

[

0 0 I
] (7.3-20 )La obtenión del modelo preursor se realiza en ada una de las iteraiones del algo-ritmo a partir de los datos experimentales existentes, la estrutura del modelo TS y elvalor de las funiones de pertenenia definidas y/o atualizadas por el optimizador.7.3.3 Respuesta Loal del SistemaEl término orrespondiente a la respuesta loal del sistema se obtiene a partir de lametodología desrita en [Zhang et al. 2007b℄ al asumir µ onstante (euaión (7.1-7 )). Elobjetivo es obtener un preditor on la estrutura de la euaión (7.1-7 ), utilizando lasmatries del modelo preursor definidas por las euaiones (7.3-18 ), (7.3-19 ) y (7.3-20 ).Por tanto, el resultado de esta etapa del algoritmo es un preditor borroso desarrolladoa partir del modelo preursor y que es apaz de desribir la dinámia del proeso a Hpasos de prediión asumiendo µ onstante, tal y omo se muestra a ontinuaión:
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(7.3-22 )
Donde las matries ampliadas del preditor desarrollado en esta etapa se denominan

Âi, B̂i y Ĉi:
Âi =










Ai

A2
i...

AH
i










(7.3-23 )
B̂i =













Bi 0 · · · 0

AiBi +Bi Bi · · · 0... · · · . . . ...
H−1∑

j=0

Aj
iBi

H−2∑

j=0

Aj
iBi · · · Ci

H−Hu∑

j=0

Aj
iBi













(7.3-24 )
Ĉi =










Ci 0 · · · 0

0 Ci · · · 0... · · · . . . ...
0 0 · · · Ci










(7.3-25 )
7.3.4 Respuesta No Loal del SistemaLa respuesta global del sistema es la parte del modelo enargada de intentar modelaraquella dinámia que el modelo de respuesta loal no es apaz de apturar. De heho, elelemento a partir del ual se alula la respuesta no loal es teniendo en uenta las dis-repanias entre la respuesta loal y la real. En otras palabras, se emplea la señal de errorgenerada al omparar la respuesta loal y la real para obtener un término çorretor"quesea apaz de añadir omportamientos no inluidos en el término loal. Sin embargo, apesar de ser un término de orreión, la estrutura del modelo de respuesta no loal,168



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrososeuaiones (7.3-26 ) y (7.3-27 ), es similar al modelo de respuesta loal mostrado en laseuaiones (7.3-21 ) y (7.3-22 ), donde la únia diferenia reside en el vetor de salidas, elual hae referenia a las variables Ê, y que se definen omo el error entre le modelo derespuesta loal y la salida real del proeso.
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(7.3-27 )
El objetivo en esta etapa del algoritmo es la obtenión de las matries de Ae

i , Be
i y Ce

ique definen el modelo de respuesta no loal, basando la identifiaión de las mismasen la señal de error entre modelo de respuesta loal y la respuesta real para todo elhorizonte de prediión. Por tanto, la obtenión de todos los parámetros de las matriesdel modelo se plantea omo la resoluión de un onjunto H de problemas de minimosuadrados ponderados onseutivos. La estrategia de identifiaión se basa en repetir elproeso de diseño introduido en el apartado 7.3.2.En primer lugar, se debe obtener la matriz ampliada Ψ̂y desrita por la euaión(7.3-28 ) que presenta los datos experimentales proedentes de las salidas del proesoen una ventana de prediión H . 169
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Ψ̂y =





































Y1(k + 1) Y1(k + 2) · · · Y1(k +N)

Y2(k + 1) Y2(k + 2) · · · Y2(k +N)... ... . . . ...
Yny(k + 1) Yny(k + 2) · · · Yny(k +N)

Y1(k + 2) Y1(k + 3) · · · Y1(k +N + 1)

Y2(k + 2) Y2(k + 3) · · · Y2(k +N + 1)... ... . . . ...
Yny(k + 2) Yny(k + 3) · · · Yny(k +N + 1)... ... . . . ...
Y1(k +H) Y1(k +H + 1) · · · Y1(k +N +H − 1)

Y2(k +H) Y2(k +H + 1) · · · Y2(k +N +H − 1)... ... . . . ...
Yny(k +H) Yny(k +H + 1) · · · Yny(k +N +H − 1)





































T

(7.3-28 )
Por otro lado, se define la matriz de respuesta loal del sistema para todos los instan-tes de muestreo N que se han obtenido omo Ψ̂ŷ y, se define el error entre la respuestaloal y la del proeso omo Êy = Ψ̂y − Ψ̂ŷ, donde la matriz resultante viene desrita porla euaión (7.3-29 ).

Êy =





































Y1(k + 1)− Ŷ1(k + 1) · · · Y1(k +N)− Ŷ1(k +N)

Y2(k + 1)− Ŷ2(k + 1) · · · Y2(k +N)− Ŷ2(k +N)... . . . ...
Yny(k + 1)− Ŷny(k + 1) · · · Yny(k +N − 1)− Ŷny(k +N)

Y1(k + 2)− Ŷ1(k + 2) · · · Y1(k +N − 1)− Ŷ1(k +N + 1)

Y2(k + 2)− Ŷ2(k + 2) · · · Y2(k +N − 1)− Ŷ2(k +N + 1)... . . . ...
Yny(k + 2)− Ŷny(k + 2) · · · Yny(k +N − 1)− Ŷny(k +N + 1)... . . . ...
Y1(k +H)− Ŷ1(k +H) · · · Y1(k +N −H + 1)− Ŷ1(k +N +H − 1)

Y2(k +H)− Ŷ2(k +H) · · · Y2(k +N −H + 1)− Ŷ2(k +N +H − 1)... . . . ...
Yny(k +H)− Ŷny(k +H) · · · Yny(k +N −H + 1)− Ŷny(k +N +H − 1)





































T

(7.3-29 )Por tanto, a partir de la matries Êy y Ψ̂z se puede obtener el onjunto de parámetros
Θ̂e de los modelos no loales mediante la resoluión de un onjunto de problemas demínimos uadrados, tal y omo se muestra a ontinuaión:170
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Êy(j) = Ψ̂zΘ̂e(j) → Θ̂e(j) =

[

Ψ̂T
z (j)Ψ̂z(j)

]−1

Ψ̂z(j)
T Êy(j) (7.3-30 )Donde Êy(j) es la submatriz que ontiene las j·ny primeras olumnas de la matriz Êy.Por otra parte, Ψ̂z(j) se define omo [Ψ̂z Ψ̂u(j)] donde Ψ̂u(j) es la submatriz ompuestapor las j·nu primeras olumnas de matriz Ψ̂u desrita en la euaión (7.3-31 ).

Ψ̂u =










ψ̂h(k + 1)⊗ Ψ̂u(k + 1)

ψ̂h(k + 2)⊗ Ψ̂u(k + 2)...
ψ̂h(k +N − 1)⊗ Ψ̂u(k +N − 1)










(7.3-31 )siendo Ψ̂u(k + 1),
Ψ̂u(k + 1) =

[

U1(k + 1) · · · Unu(k + 1) · · · U1(k +H − 1) · · · Unu(k +H − 1)
](7.3-32 )La resoluión del onjunto de problemas de mínimos uadrados planteados a lo largodel horizonte de prediión, proporiona la ompleta definiión de las matries Ae

i , Be
i y

Ce
i que se plateaban omo objetivo en esta etapa de algoritmo. Por tanto, tras este pasose obtiene un preditor borroso ompuesto por la suma de la respuesta loal y la noloal o, lo que es lo mismo, la suma de los parámetros identifiados en ada una de lasdos etapas.7.3.5 Atualizaión mediante Algoritmos GenétiosLa etapa de optimizaión tiene omo objetivo la obtenión del onjunto de paráme-tros M c

ip y Mσ
ip de las funiones de pertenenia que minimizan el error absoluto entre elpreditor y la respuesta real. Teniendo en uenta que el problema de minimizaión quese plantea es no onvexo y naturaleza no lineal, el tipo de ténias de optimizaión quepueden ser empleadas on éxito es reduido. Dentro de este grupo, los algoritmos ge-nétios han demostrado su apaidad de resoluión en problemas de optimizaión queumplen las araterístias anteriormente menionadas. Sin embargo, la gran desventa-ja que presenta esta ténia es el alto oste omputaional, siendo habitual el uso deplataformas espeífias omo lusters de omputaión o mainfraims. 171



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrosos7.3.5.1 Definiión del Algoritmo Genétio EmpleadoUn algoritmo genétio (GA) es una ténia de optimizaión que realiza la búsquedade la soluión del problema de optimizaión imitando los meanismos de evoluión delas espeies [Goldberg 1989℄, [Holland 1975℄. En este tipo de algoritmos, un onjunto deindividuos (que llamaremos poblaión) ambia de generaión en generaión sufriendoun proeso de evoluión adaptándose ada vez mejor al entorno.En un problema de optimizaión, disponemos de una funión a optimizar (maximizaro minimizar) y una zona donde busar el óptimo (espaio de búsqueda), a ada puntodel espaio de búsqueda le orresponde un valor de la funión anterior, el objetivo esenontrar el punto que optimie (minimie o maximie) diha funión.Trasladado el problema de optimizaión a un GA, los distintos puntos del espaio debúsqueda se identifian on los posibles individuos distintos de una poblaión. Comoourre on la genétia natural, ada individuo se arateriza por su o sus romosomas,en el problema de optimizaión el romosoma de un individuo está onstituido por lasoordenadas del punto en el espaio de búsqueda x = (x1, x2, . . . , xn). Siguiendo on elsímil, ada una de las oordenadas orrespondería a un gen.El valor de la funión de oste de un individuo (un punto del espaio) debe inter-pretarse omo el grado de adaptaión al entorno de diho individuo. Por ejemplo, si elproblema onsiste en enontrar el mínimo de una funión J(x), se entiende que un indi-viduo está mejor adaptado al entorno que otro si el valor de la funión para ese individuoes menor.Una vez estableidas, por una parte, las relaiones entre individuos (sus romosomas)y los puntos del espaio de búsqueda, y por otra parte, el grado de adaptaión al entornoy la funión a minimizar, queda por desribir omo se produe la evoluión de unapoblaión.Para ello se plantean distintos tipos de operaiones sobre la poblaión, lo que seonoe omo operadores genétios. El meanismo general de funionamiento de un GAse podría resumir omo sigue:A partir de una poblaión iniial (normalmente generada de forma aleatoria), se pro-duen los siguientes pasos para generar la siguiente generaión:1. Se seleionan unos individuos para la siguiente generaión. La seleión se realizaen funión de su nivel de adaptaión (valor de su funión de oste). Aquellos indi-viduos que tiene un valor J(x) más bajo tienen mayor probabilidad de ser elegidos.Obviamente, en un problema de minimizaión menor valor de la funión a optimi-zar india que el individuo es mejor. Para el aso de problemas de maximizaión,los razonamientos son los ontrarios.172



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrosos2. Se produen rues entre individuos de la nueva generaión que onsisten en un in-terambio de genes entre romosomas (es deir, interambio de oordenadas entrepuntos). La tasa de individuos que se ruzan se ajusta on la probabilidad de rue
Pc. Se trata de mezlar los romosomas de dos individuos de manera que se dis-pone de un meanismo para explorar puntos diferentes del espaio de búsqueda.Se onsidera que este tipo de exploraión del espaio de búsqueda es orientada, sebasa en la informaión de los individuos padres y lo que se pretende es extraer lasualidades poteniales que ya existen en la poblaión.3. Algunos de los individuos de la nueva generaión sufren mutaiones que onsistenen variaiones aleatorias de los genes (es deir, variaiones aleatorias de las oorde-nadas de un punto). La probabilidad de mutaión se ajusta on el parámetro Pm. Aligual que las operaiones de rue, la mutaión permite explorar zonas diferentesdel espaio de búsqueda. Sin embargo, esta exploraión no orientada es totalmentealeatoria, pretende desarrollar la apaidad de exploraión de zonas que no puedenser exploradas por los individuos existentes en la poblaión atual.En este maro general, apareen diversas variantes en la implementaión de los GA;variando el tipo de odifiaión de los genes, variando los meanismos de seleión, ru-e o mutaión, inorporando nuevos operadores genétios [Goldberg 1989℄, [Mihalewiz1996℄, et.La implementaión que se ha realizado en este aso partiular presenta las siguientesaraterístias:1. La odifiaión se realiza on números reales [Mihalewiz 1996℄, ada gen tiene unvalor real.2. La funión de oste utilizada para la operaión de seleión no es diretamente J(x).Se realiza una operaión de 'ranking' [Blaso 1999 (In Spanish)℄, [Bak 1996℄ queonsiste en ordenar de mayor a menor valor los individuos según su valor J(x). Seambia el valor de J(x) por su posiión en diha lasifiaión, ada individuo tieneun nuevo valor J ′(x) que orresponde a su número de orden. Con esta operaiónse onsigue que los individuos laramente dominantes no predominen demasiadorápido en la poblaión, agotando prematuramente el algoritmo (este aspeto esespeialmente importante en el aso de poblaiones on poos individuos). 173



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososLa tabla (7.3-33 ) muestra un ejemplo del resultado de la operaión de ranking parauna poblaión de uatro individuos.
J(x) J ′(x)

x1 10.51 1

x2 0.32 4

x3 1.25 3

x4 6.21 2

(7.3-33 )3. La operaión de seleión que se realiza se onoe omo Stohasti Universal Sam-pling (SUS) [Baker 1987℄. Garantiza que la probabilidad de supervivenia (P (xi)) deun individuo (xi) viene dada por la euaión (7.3-34 ).
P (xi) =

J ′(xi)
Nind∑

j=1

J ′(xj)

(7.3-34 )Donde Nind es el número de individuos. El algoritmo implementado presenta unnúmero de individuos por defeto igual a 50, obviamente este parámetro puede sermodifiado por el diseñador en funión de los resultados obtenidos. Sin embargo,los diferentes experimentos que se han realizado en la identifiaión de proesos,ha resultado satisfatorio on un número de 50 individuos. Asimismo, la poblaiónde individuos evoluionan a lo largo de un tiempo finito de iteraiones, las uales sehan fijado en 500 teniendo en uenta los resultados que se han obtenido de maneraexperimental.Según esto, para la poblaión de la tabla (7.3-33 ) la probabilidad de superviven-ia y el número de individuos esperados de ada tipo en la nueva poblaión de 4individuos, se muestra en la tabla (7.3-35 ):
Num.de

P (xi) individuos

esperados

x1 0.1 0.4

x2 0.4 1.6

x3 0.3 1.2

x4 0.2 0.8

(7.3-35 )
En este ejemplo el operador SUS garantiza 1 individuo de tipo x2 y otro de x3 los dosrestantes pueden ser de ualquier tipo dependiendo del número aleatorio generadopara la seleión.4. Para el rue de los romosomas se utiliza el operador intermediate reombination[Mühlenbein & Shlierkamp-Voosen 1993℄. Los individuos hijos (x′

1 y x
′
2) se obtienenrealizando la siguiente operaión sobre los individuos padres (x1 y x2):174
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x
′
1 = α1 · x1 + (1 − α1)x2

x
′
2 = α2 · x2 + (1 − α2)x1

α1 ∈ [−d, 1 + d]

α2 ∈ [−d, 1 + d]Este rue se puede realizar sobre todo el romosoma, o sobre ada uno de losgenes por separado. En este segundo aso los parámetros aleatorios α1,2 se tienenque generar para ada gen inrementando el oste omputaional pero ofreiendouna mayor apaidad de exploraión.En el algoritmo genétio implementado se han ajustado:los valores aleatorios α1 = α2, y se generan para ada romosoma.
d = 0La probabilidad de rue se ha ajustado a Pc = 0.8.5. La operaión de mutaión, variaión aleatoria de alguna parte del romosoma, seprodue on una probabilidad de Pm = 0.1. El ambio provoado en ese parámetroes generado por una distribuión normal, de media el valor del parámetro antes dela mutaión y de desviaión típia el 20% del rango de búsqueda de ese parámetro.Con esto se onsigue que el resultado de la mutaión tenga más probabilidad deestar era del valor original.7.3.5.2 Funión de CosteUna vez introduido el algoritmo de optimizaión que se emplea queda por definir lafunión de oste J a minimizar. Teniendo en uenta que el objetivo global es la obteniónde un preditor que represente de la manera más fidedigna posible el omportamientode un sistema real, no es de extrañar que la funión de oste se base en la minimizaióndel error entre diho preditor y la respuesta real, tal y omo se muestra en la euaión(7.3-36 ).

J(M c
ip,M

σ
ip) =

N∑

1

‖Ψ̂y − Ψ̂∗
y‖ (7.3-36 )Donde Ψ̂y son las salidas del sistema en todo el horizonte de prediión para todaslas muestras (euaión (7.3-28 )) obtenidas a partir de los datos experimentales que seutilizan para validaión y, Ψ̂∗

y orresponde a la salidas estimadas por el preditor total.175



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososPor tanto, la etapa de optimizaión tratará de ajustar los valores de las funiones depertenenia en ada iteraión del algoritmo intentando minimizar el valor absoluto delerror y, por tanto, intentando ajustar el omportamiento global del sistema.7.3.5.3 Coste ComputaionalLa gran desventaja de los algoritmos de optimizaión basados en genétios es el altooste omputaional neesario para resolver el problema. Afortunadamente, el avane enel ampo de omputaión paralela y distribuido ha permitido que este tipo de algoritmospuedan ser empleados en la prátia.Los algoritmos genétios son exelentes andidatos para emplear ténias distribui-das de omputaión, ya que su propia naturaleza es fáilmente paralelizable. Esto esdebido a que ada individuo del algoritmo puede ser entendido omo un problema indi-vidual, de manera que la poblaión de individuos son en realidad un onjunto de Nindproblemas iguales. Por tanto, no existe ninguna difiultad añadida en omputar ada unode los individuos de manera separada o distribuida. Posteriormente, los resultados detodos los individuos es evaluada y proesada tal y omo se ha indiado on anterioridad.Las opiones de hardware neesario para llevar a abo una ejeuión distribuida enparalelo es amplio, ya que se puede audir a la utilizaión de super-omputadores, lus-ters de omputaión o inluso grandes sistemas grid ompuesto por ordenadores es-tándar onetados mediante una red ethernet. Durante la realizaión de esta tesis, seha empleado un luster de omputaión formado por ordenadores de sobremesa dearaterístias estándar y onetados mediante una red ethernet, donde el omponen-te fundamental ha sido el una herramienta de Matlab denominada Distributed Toolboxque permite de manera senilla la ejeuión en paralelo del algoritmo de optimizaiónempleado.7.4 Ejemplo de identifiaión de un preditor FLAPEl ejemplo que se propone se basa en la identifiaión de un sistema meánio queonsta de un péndulo invertido, el ual se enuentra gobernado mediante un motor deontinua on redutora, tal y omo muestra la figura 8.1. Este sistema meánio ha sidoempleado por distintos autores, omo por ejemplo [Kushewski et al. 1993℄, [Kawamoto1996℄ o [Tanaka & Wang 2001℄, omo proeso sobre el ual apliar nuevas estrategias deidentifiaión y/o ontrol.
176



Propuesta para Identifiaión de Preditores Borrosos
Θ

+  V   -

Motor DC

Reductora 10:1

Péndulo

FIGURA 7.4: Representaión del péndulo invertido y motor on redutora.Las euaiones de estado no lineales que rigen el omportamiento dinámio del sis-tema se muestran en la euaión (7.4-1 ), donde la variable de estado X1 desribe elángulo del péndulo, la variable X2 representa la veloidad angular, mientras que X3 esla orriente de exitaión del motor y U la tensión de alimentaión.El objetivo es obtener un preditor borroso empleando la metodología desrita en losapartados anteriores, a partir de un onjunto de datos experimentales entrada-salida,obtenidos del modelo no lineal desrito en la euaión (7.4-1 ).
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u (7.4-1 )Los parámetros que se han estableido para la identifiaión del modelo de prediiónson los siguientes:Reglas TS: se han estableido dos reglas TS on el objetivo de apturar el om-portamiento del sistema. La deisión del número de reglas a emplear respondeprinipalmente a un proeso iterativo, donde generalmente se empieza utilizandoun onjunto reduido de reglas. Si el resultado no resulta satisfatorio se aumentael número de reglas a emplear.Horizonte de prediión y ontrol: el horizonte de ontrol y prediión se ha fijadoen H = 10 de manera que el preditor FLAP debe ser apaz de generar el onjuntode prediiones de la salida desde el instante 1 hasta el 10. 177



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososVariables de deisión: se han determinado dos variables de deisión para los an-teedentes de las reglas TS, la variables U(k − 1) y Y (k − 1). Ambas variables sonun subonjunto del vetor de estados que se establee a partir de la estrutura delos onseuentes que se ha seleionado, tal y omo se muestra en las euaiones(7.4-3 ) y (7.4-4 ).
Y (k + 1) = F (U(k − 1), U(k), Y (k − 1), Y (k)) (7.4-2 )
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Ŷ (k + 10)










=

r∑

i=1

hi(z(k))ĈH
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(7.4-4 )Funiones de pertenenia: las funiones de pertenenia serán definidas según laeuaión (7.3-5 ). En partiular, ada variable de deisión presentará dos funio-nes de pertenenia, ya que se han estableido dos reglas TS para el modelo deprediión. Los parámetros de iniializaión de las funiones de pertenenia son
M c

11 = 0.25, Mσ
11 = 0.5, M c

12 = 0.75, Mσ
12 = 0.5, M c

21 = 0.75, Mσ
11 = 0.5, M c

22 = 0.25 y
Mσ

22 = 0.5.Estrutura de los onseuentes: el sistema a identifiar, desrito por la euaión(7.4-1 ), es un proeso SISO ya que presenta una salida y una entrada. La estruturaque se ha seleionado para la identifiaión de diho proeso a partir del onjuntode datos experimentales se muestra en la euaión (7.4-2 ). A partir de diha es-trutura, las euaiones (7.4-3 ) y (7.4-4 ), estableen la representaión del preditor,donde los onseuentes vienen definidos mediante representaión en espaio deestados.178



Propuesta para Identifiaión de Preditores BorrososLos resultados obtenidos tras la identifiaión se exponen empleando dos elemen-tos de análisis distintos. En primer lugar, las figuras 7.6 a 7.15 muestran los resultadostemporales obtenidos, en estas gráfias se muestra de manera omparativa la señal deprediión real, la identifiada on el método que se propone y la prediión que se ob-tendría empleando el método desrito en la introduión e introduido en [Zhang et al.2007b℄. En segundo lugar, la figura 7.5 muestra los resultados obtenidos empleando elíndie VAF (Variane Aounted For), el ual fue introduido en el apítulo 4 y definidosegún la euaión (6.1-21 ).
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FIGURA 7.6: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 1. 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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FIGURA 7.7: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 2.
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FIGURA 7.8: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 3. 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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FIGURA 7.9: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 4.

Las figuras 7.16 y 7.17, donde se pueden observar las funiones de pertenenia obte-nidas para las variables de deisión U(k − 1) y Y (k − 1) respetivamente. Cabe reordarque los parámetros de estas funiones de pertenenia son preisamente las variables de180
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FIGURA 7.10: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 5. 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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FIGURA 7.11: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 6.
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FIGURA 7.12: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 7. 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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FIGURA 7.13: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 8.búsqueda dentro del algoritmo de atualizaión mediante una optimizaión basada enalgoritmo genétio.
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FIGURA 7.14: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 9. 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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FIGURA 7.15: Comparaión de los resultados de iden-tifiaión en el instante H = 10.
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FIGURA 7.16: Funiones de pertenenia de la variablede deisión U(k − 1). 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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FIGURA 7.17: Funiones de pertenenia de la variablede deisión Y (k − 1).
Por último, se muestran las matries del modelo de dos reglas obtenidas mediante elalgoritmo de identifiaión introduido en este apítulo.182
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7.5 ConlusionesEl objetivo prinipal de este apítulo era la obtenión de un preditor apaz de em-plear los modelos borrosos TS sin tener que introduir un oste omputaional exesivoy, por tanto, pudiendo ser empleado posteriormente en el diseño de sistema de on-trol preditivo. A partir de la prinipal alternativa existente en la literatura [Zhang et al.2007b℄, se han determinado los problemas relaionados on diha propuesta y se haplanteado una nueva soluión que introdue mejoras en el omportamiento del predi-tor.186
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CAPÍTULO 8
Control Predictivo Borroso Mediante

Predictor FLAP

"Preditive Control: A form of ontrol that predits what the proess status will be atsome point in the future and, using this information, modifies ontrol outputs to get theproess state to the desired value". Glossary of Control Engineering Terms
8.1 IntroduiónEl apítulo 7 introdujo en los apartados 7.1 y 7.2 la prinipal problemátia existentea la hora de diseñar sistemas de ontrol preditivos basados en modelos TS, así omouna posible alternativa para superar algunas de las limitaiones existentes en la atuali-dad. A partir de diha aportaión, los apartados suesivos desribirán ómo emplear elpreditor desrito en 7.2 para la obtenión de un sistema de ontrol preditivo.La herramienta fundamental que se empleará en el diseño del ontrolador es la refor-mulaión del problema en términos de LMIs, a partir de los oneptos introduidos enel apítulo 5. Asimismo, la metodología que se desribirá permite el diseño de todo elsistema de ontrol fuera de línea, pudiendo apliar esta ténia en el diseño de sistemasde ontrol para proesos on dinámias rápidas o en sistemas de tiempo real. 189
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Control Preditivo Borroso Mediante Preditor FLAP8.2 Método de diseñoLa idea fundamental en el diseño del ontrolador es la minimizaión de la ota su-perior γ del índie de oste definido por la euaión (8.2-1 ). Esta propuesta se basa enlas aportaiones desritas en [Tanaka & Wang 2001℄, las uales fueron introduidas enel apartado 5.4.2.
J = X̄TQX̄ +∆ŪTR∆Ū ≤ γ (8.2-1 )Donde X̄ se define omo [X(k + 1|k) X(k + 2|k) . . . X(k +H |k)]T y expresa el onjunto deprediiones de las variables de estado para un horizonte de prediión H . La obtenióndel vetor X̄ es fatible mediante la euaión (8.2-2 ), la ual fue introduida en la figura7.1 del apítulo 7 del apítulo anterior.
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(8.2-2 )
Por otra parte, el vetor ∆Ū se define omo [∆U(k|k) ∆u(k + 1|k) . . . ∆U(k + T |k)]Ty hae referenia al onjunto de inrementos de las aiones de ontrol futuras. Sinembargo, a diferenia de los ontroladores preditivos lásios [Maiejowski 2002℄, elvetor de aiones de ontrol futuras no vendrá definido omo resultado de un proesode optimizaión, sino que presentará una estrutura de ontrol predefinida. En onreto,se propone la utilizaión de una ley de ontrol PDC, la ual fue introduida en el apartado5.2 y que responde a la siguiente euaión:

REGLA i :Si z1(k) Es Mi1 Y · · · Y zp(k) EsMip Entones
∆Ū = −KH

i X(k) i = 1, 2, ..., r

(8.2-3 )
Donde las gananias KH

i se alulan por minimizaión del índie (8.2-1 ) sujeto al modelode prediión (8.2-2 ) y pudiendo reesribir el índie omo:190
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≤ γ (8.2-4 )Apliando el omplemento de Shur, introduido en la euaión (5.3-6 ) del apítulo5, se puede reesribir la euaión (8.2-4 ) en términos de LMIs:
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≥ 0 (8.2-5 )donde,
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 (8.2-6 )Desarrollando el triple sumatorio de la euaión (8.2-5 ) se obtiene:
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≥ 0 (8.2-8 )Donde,

i = 1, · · · , r, j ≥ i s.a. hj ∩ hi 6= 0 , m ≥ j s.a.hm ∩ hj 6= 0 (8.2-9 )Asimismo, si se puede definir la matriz Tijm omo:
Tijm ,








γ X(k)T
[

(KH
i )T (AH

i )T
]

Θjm

ΘT
jm




KH

i

AH
i



X(k) Θjm








(8.2-10 )A partir de la definiión de la euaión (8.2-5 ) y teniendo en uenta el desarrolloplanteado en las euaiones (8.2-7 )-(8.2-8 ), el onjunto de LMIs que permiten obtener laota superior del problema de minimizaión planteado en la euaión (8.2-4 ) son:
γ > 0,

Tiii > 0,

1

3
(Tiij + Tiji + Tjii) > 0,

1

3
(Tjji + Tjij + Tijj) > 0,

1

6
(Tijm + Timj + Tjmi + Tjim + Tmji + Tmij) > 0

(8.2-11 )
A pesar de que la LMI (8.2-5 ) minimiza la ota superior del índie (8.2-1 ), diha mi-nimizaión no garantiza la estabilidad del sistema de ontrol en lazo errado, ya que193



Control Preditivo Borroso Mediante Preditor FLAPno se ha inorporado explíitamente ninguna ondiión sufiiente que garantie dihaespeifiaión.La inlusión de la ondiión de estabilidad se basa en la introduión de restriionesadiionales para la matriz KH
i , la ual puede ser definida omo:

KH
i =




K0

i

KH−1
i



 (8.2-12 )Esta matriz ontiene los oefiientes de las matries de realimentaión para todo elhorizonte de prediión, donde K0
i hae referenia a los oefiientes de la matriz KH

ique son empleados en la aión de ontrol ∆U(k). Asimismo, y dado que se emplearáuna polítia de horizonte móvil, la aión de ontrol que se inyetará en el sistema serásiempre la alulada a partir de los oefiientes de Kip, por lo que la inlusión de laondiión de estabilidad (8.2-13 ) y (8.2-14 ), relativa al primer instante de prediión,garantiza la estabilidad del sistema en bule errado.
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 ≥ 0,

i = 1, . . . , r, i < j, sujeto a hi ∩ hj 6= ∅

(8.2-14 )Las euaiones (8.2-13 ) y (8.2-14 ) son proeden de la apliaión de la ondiión deestabilidad para sistemas disretos introduida en [Tanaka & Wang 2001℄ y presentadaen el apítulo 5, partiularizada para el primer instante de prediión a partir del modelode prediión (8.2-2 ). Asimismo,K0
i es la submatriz de KH

i que hae referenia al primerinstante de prediión y, donde A0
i y B0

i son las submatries ontenidas en AH
i y BH

irespetivamente que desriben el omportamiento del primer instante de prediión.Sin embargo, las euaiones (8.2-13 ) y (8.2-14 ) que inluyen la ondiión de estabili-dad de K0
i son BMIs, ya que presentan una relaión bilineal entre la variables K0

i y P ,heho que omplia la obtenión de una soluión al onjunto de ineuaiones.La soluión direta para dar respuesta al nuevo problema que se plantea es la utili-zaión de BMIs (Bilineal Matrix Inequalites). Sin embargo, los problemas on BMIs son,en general, no onvexos y no pueden ser resueltos en tiempo polinomial omo las LMIs[Goh et al. 1996℄.Para la resoluión de estas BMIs se ha optado por un método alternativo de tipo ite-rativo denominado ILMI desrito en [Saledo et al. 2008℄. La idea fundamental de este
Funión de dos variables que es lineal y homogénea en ambas variables de manera independiente.194



Control Preditivo Borroso Mediante Preditor FLAPmétodo es mantener onstante uno de los términos impliados en la bilinealidad (porejemplo P ), pudiendo resolver el onjunto de LMIs resultantes on ténias numériastradiionales. A ontinuaión, se realula el término onstante empleado en el pasoanterior on la nueva informaión disponible (K0
i ). El objetivo del método es la onver-genia de los parámetros inógnita tras un un número de iteraiones, pudiendo, en elmejor de los asos, obtener la misma soluión que se obtendría resolviendo el problemaomo una BMI. Cabe destaar que en la mayoría de oasiones se obtiene una soluión delproblema más onservativa que en el planteamiento BMI original, aunque satisfaiendotodas las ondiiones estableidas.A ontinuaión se muestra de manera esquemátia el algoritmo iterativo empleadopara la resoluión del problema bilineal planteado.ALGORITMO ILMI:Paso 1. Resoluión de las euaiones (8.2-11 ) sujeto a la minimizaión de γ. La γ∗resultante será el mejor valor del índie posible y, por tanto, el valor mínimo quese podrá alanzar mediante el método iterativo.Paso 2. Comprobaión de la ondiiones de estabilidad (8.2-13 ) y (8.2-14 ) emplean-do los valores K0

i obtenidos en el Paso 1. En aso de satisfaer diha estabilidad noes neesario seguir on el proeso de diseño, ya que habrían obtenido un onjuntode valores KH
i que minimizan el índie y satisfae la ondiión de estabilidad parael primer instante de prediión.Paso 3. Si Paso 2 no se satisfae se deben alular los valoresK0

i y P que estabilizanel bule errado empleando las siguientes LMIs (estabilidad de sistemas disretos[Tanaka & Wang 2001℄):
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(8.2-16 )donde i = 1, . . . , r, K0
i =MiF

−1 y P = F−1.Paso 4. Calular el máximo valor de γ a partir de las LMIs (8.2-11 ) y de los valoresde K0
i obtenidos en el Paso 3 y dejando libre KH−1

i .Paso 5. Obtenión de KH
i que satisfae onjuntamente (8.2-13 ), (8.2-14 ) y (8.2-11 )tomando la matriz P de (8.2-13 ) y (8.2-14 ) omo onstante (empleando el valorobtenido en el Paso 3). 195



Control Preditivo Borroso Mediante Preditor FLAPPaso 6. Realular la matriz P a partir del valor K0
i obtenido en el Paso 5 utilizando(8.2-13 ) y (8.2-14 ).Paso 7. Si la γ alulada en el Paso 5 es mayor que el valor de γ obtenido en el Paso1 se deben repetir los pasos 5-7 has ta que:1. Se alane un número máximo de iteraiones definidas a priori.2. La diferenia entre dos γ∗ onseutivas sea menor que una tolerania fijada deantemano.3. La diferenia entre el γ alulado y el γ∗ sea menor que la tolerania fijada.Cabe señalar, que la implementaión real del algoritmo hae neesario que la ondi-ión del Paso 7 del algoritmo no sea estritamente la igualdad. En partiular, se empleauna tolerania (valor a determinar por el diseñador) sobre el valor mínimo obtenido en elPaso 1, así omo una una ondiión de extinión del algoritmo. Este último término eva-lúa la diferenia entre el valores de γ de las últimas dos iteraiones de manera que si ladiferenia entre ambos es muy pequeña (valor a determinar por el diseñador) provoaráel ese de las iteraiones.Una vez apliado el método de diseño desrito por algoritmo anterior, se obtienenlas matries de realimentaión KH

i que minimizan el índie uadrátio (8.2-4 ), donde elsubonjunto de matries de realimentaión K0
i , referentes al primer instante de predi-ión, garantizan la estabilidad del sistema en bule errado mediante la satisfaión delas ondiiones (8.2-13 ) y (8.2-14 ).

8.3 Ejemplo de diseñoEn este apartado se mostrará un ejemplo de diseño empleando el mismo proeso quefue identifiado en apítulo 7. El proeso introduido en el apartado 7.4 es el sistemameánio denominado péndulo invertido, el ual se enuentra gobernado mediante unmotor de ontinua on redutora, tal y omo muestra la figura 8.1.En el apítulo 7 se obtuvieron las matries AH
i , BH

i y CH
i (euaiones (7.4-5 )-(7.4-8 ))a partir del método de identifiaión de preditores FLAP propuesto. A partir de dihasmatries, se pueden obtener las submatries desritas en (8.3-1 ) y (8.3-2 ), éstas seránlas matries que desriben el omportamiento dinámio del sistema para el primer ins-tante de prediión y, por tanto, serán empleadas en la formulaión de la ondiión deestabilidad planteada mediante las euaiones (8.2-13 ) y (8.2-14 ).196
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FIGURA 8.1: Representaión del péndulo invertido y motor on redutora.
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0 0 1
] (8.3-2 )El objetivo del diseño de sistema de ontrol borroso preditivo que se propone es la mi-nimizaión del índie expresado mediante la euaión (8.2-1 ). El horizonte de prediióny ontrol que se estableerán omo parámetros de diseño serán igual a 10. Las matriesde ponderaión Q y R son definidas omo matries identidad, donde R presentará lasdimensiones 30× 30 y Q será 10× 10.A partir de las matries (7.4-5 )-(7.4-8 ), (8.3-1 ) y (8.3-2 ), se puede apliar el algorit-mo ILMI que ontempla la minimizaión del índie desrito por la euaión (8.2-1 ) y lasatisfaión de las ondiiones de estabilidad (8.2-13 ) y (8.2-14 ). El resultado de dihoalgoritmo son las matries de realimentaión KH

1 y KH
2 desritas en la euaión (8.3-3 ).Asimismo, las submatries K0

1 y K0
2 , mostradas en las euaión (8.3-4 ), son las enarga-das de satisfaer la ondiiones de estabilidad (8.2-13 ) y (8.2-14 ). De heho, estas dosúltimas matries son las que realmente serán implementadas en el ontrolador borro-sa on estrutura PDC que onformará el sistema de ontrol del sistema. Asimismo,se presentan a ontinuaión los valores obtenidos para parámetros araterístios delalgoritmo de diseño: 197



Control Preditivo Borroso Mediante Preditor FLAPEl número de iteraiones máximo empleado ha sido de 25.La tolerania empleada para la evaluaión de la diferenia de dos valores onseu-tivos de γ y respeto del valor γ∗ es de 1 · 10−3.La γ∗ que se obtiene al resolver el Paso 1 del algoritmo es de 118,8304.La γ obtenido mediante la onseuión de los Pasos 5-7 es de 1376,3.
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(8.3-3 )
K0

1 =
[

0.6109 −16.3645 18.5527
]

, K0
2 =

[

2.2741 −23.9391 22.8172
] (8.3-4 )La figura 8.2 muestra el resultado de simulaión empleando el ontrolador PDC bo-rroso diseñado. La simulaión tiene en uenta el vetor de estado iniial del sistema

[π8
π
4 − 10], a partir de este estado iniial, el sistema de ontrol onsigue estabilizar elsistema minimizando el índie estableido en el diseño previo.8.4 ConlusionesEl presente apítulo ha introduido una nueva propuesta de ontrol borroso prediti-vo a partir de la estrutura del preditor FLAP introduido en el apítulo 7. La unión deestas dos ontribuiones (preditor + ontrolador borroso preditivo) permite superarlas limitaiones de otras propuestas existentes, tal y omo se introdujo en el apítu-lo anterior. Asimismo, esta nueva propuesta satisfae tanto la minimizaión del índiepropuesto omo la ondiión de estabilidad para el primer instante de prediión. Lasatisfaión de diha ondiión de estabilidad viene justifiada por la apliaión de unapolítia de horizonte móvil, ampliamente utilizada en el entorno de ontrol preditivo.Por último, todo el diseño del sistema de ontrol se realiza fuera de línea por lo quela implementaión real se redue a la implementaión de un ontrolador PDC borroso,198
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CAPÍTULO 9
Control Predictivo Borroso

Forward-Backward

"Optimization: The term optimization, or mathematial programming, refers to thestudy of problems in whih one seeks to minimize or maximize a real funtion by sys-tematially hoosing the values of real or integer variables from within an allowed set".Wikipedia - The Free Enylopedia9.1 IntroduiónEl apartado 7.1 del apítulo 7, desribía las prinipales limitaiones existentes en laapliaión de la filosofía de ontrol preditivo sobre proesos no lineales representadosmediante modelos borrosos TS. Además, se proponía una primera alternativa para resol-ver algunas de las limitaiones existentes mediante la definiión de un nuevo modelo deprediión TS. Por otra parte, en este apítulo se propone una segunda alternativa paraafrontar el diseño de ontroladores preditivos basados en modelos TS.El objetivo, de manera análoga a la metodología propuesta en el apítulo 8, es eldiseño de un ontrolador borroso on estrutura PDC que satisfaga las premisas que seestableen en el diseño de ontroladores preditivos (véase apítulo 1). Sin embargo, estasegunda propuesta no se basa en la reformulaión de un preditor borroso, tal y omose propone en el apítulo 8, y el posterior diseño de un ontrolador PDC mediante lareformulaión del problema en LMIs. En este aso, el enfoque que se basa en la apliaión201
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Control Preditivo Borroso Forward-Bakwarddel prinipio de optimalidad de Bellman para obtener de manera reurrente las aionesde ontrol del sistema, utilizando un modelo de prediión TS on prediión a un paso.9.2 Apliaión del Prinipio de OptimalidadLos ontroladores preditivos tradiionales, en general, se basan en la minimizaiónde un índie de oste, tal y omo se desribió en el apítulo 1. Diho problema de opti-mizaión se enuentra, en la mayoría de oasiones, sujeto a un onjunto de restriionesque se definen tanto en las variables de ontroladas omo en las manipuladas. Estas res-triiones haen inviable la resoluión del problema de optimizaión de manera analítia,por lo que es neesario inluir una etapa de optimizaión numéria que proporione laseuenia de ontrol que satisfae todas o la mayoría de restriiones así omo la mini-mizaión del índie. Por tanto, este proeso de optimizaión se basa en la búsqueda de lamejor seuenia de aiones de ontrol entre muhas posibles alternativas. Las aionesde ontrol pueden entenderse omo una seuenia de deisiones que nos proporionanla soluión óptima. Por ello, dada una subseuenia de deisiones, siempre se onoeual es la deisión que debe tomarse a ontinuaión para obtener la seuenia óptima.El matemátio R. Bellman estudió en profundidad la posibilidad de obtener el onjun-to de deisiones óptimas en problemas de programaión dinámia. En [Bellman 1957℄,Bellman enunió el onoido prinipio de optimalidad:Una polítia de deisión óptima tiene la propiedad de que, ualesquiera sean losestados las deisiones iniiales tomadas, las restantes deisiones deben onstituiruna polítia óptima on independenia del estado resultante de la primera deisión.Por tanto, y para que el prinipio se umpla, dada una seuenia óptima de dei-siones, toda subseuenia de ella es, a su vez, óptima. Contemplar un problema omouna seuenia de deisiones equivale a dividirlo en subproblemas de talla inferior, enprinipio más fáilmente resolubles.Por ejemplo, se puede apliar el onepto de optimalidad al problema de la figura9.1, donde se pretende obtener el amino óptimo entre a − e dentro de un problema demúltiple deisión.En primer lugar, supóngase que la primera deisión (tomada en a) tiene omo resulta-do el trayeto a− b, lo que determina un oste Jab. A ontinuaión, la siguiente deisiónes el trayeto de b − e on oste Jbe. Por tanto, el oste J∗
ae entre el punto a y e, que sesupone el amino óptimo, se puede expresar omo:

J∗
ae = Jab + Jbe (9.2-1 )202
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!"#$%&#FIGURA 9.1: Trayetoria óptima entre a y e.Por tanto, tal y omo se apuntó anteriormente, si el amino a−b−e es óptimo entre a−
e, entones b− e es amino óptimo entre b y e. Para omprobar este prinipio, supóngaseque ahora el amino óptimo entre b y e es a través del punto c, tal y omo muestra lafigura 9.2.
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FIGURA 9.2: Trayetoria óptima entre a y e a través del punto .Para que se umpla esta situaión se debe satisfaer que Jbce < Jbe y, por tanto,
Jab + Jbce < Jab + Jbe = J∗

ae (9.2-2 )A la vista de (9.2-2 ) la únia manera de satisfaer la ineuaión es que el amino
a− b− e no sea el óptimo entre a y e.Este apítulo plantea la extensión del onepto de optimalidad al diseño de ontrola-dores preditivos borrosos mediante LMIs. Para poder omprender mejor esta propues-203



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardta, resulta interesante reordar la formulaión del modelo de prediión que se empleaen sistemas lineales expresados mediante espaio de estados (desrito en el apartado7.1 del apítulo 7). Esta formulaión, permite obtener una expresión de la prediión an pasos en funión del vetor de estados iniiales y de las aiones de ontrol futuras(euaión (7.1-4 )). En general, este preditor es utilizado en la etapa de optimizaiónpara obtener la seuenia óptima de ontrol.Por otro lado, es posible plantear un preditor on una estrutura similar a la expre-sión (7.1-4 ) a partir de un modelo borroso TS. En partiular, la euaión (7.1-7 ) desribeun preditor a n pasos on estrutura borrosa. Sin embargo, la utilizaión de un predi-tor de este tipo omplia onsiderablemente el proeso de optimizaión neesario paraobtener la seuenia de aiones de ontrol óptimas. Esta difiultad añadida se debe aque el problema de optimizaión resultante se debe resolver mediante algoritmos deoptimizaión no onvexa. Asimismo, la posibilidad de reformular la expresión (7.1-7 )en términos de LMIs, para plantear la resoluión de manera análoga a las propuestasformuladas en [Tanaka & Wang 2001℄, resulta omplejo e inluso poo viable.Ante la imposibilidad de utilizar la expresión de prediión (7.1-7 ), se plantea la apli-aión del prinipio de optimalidad de Bellman. El objetivo es intentar dividir el proble-ma de optimizaión que se plantea en (9.4-1 ) sujeto a (7.1-7 ), en un onjunto de sub-problemas de optimizaión más senillos y, que a través del prinipio de optimalidad,aseguren la obtenión de una soluión global óptima, utilizando úniamente un modelode prediión a un paso. Asimismo, el planteamiento de ada uno de los subproblemasde optimizaión debe de aeptar ser reformulado en términos de LMIs, ya que es unaherramienta que permite, de manera efiiente, trabajar on modelos borrosos TS tal yomo se ha visto en apítulos anteriores.La apliaión del prinipio de optimalidad al ontrol preditivo que se propone, sebasa en dividir el problema de optimizaión de toda la seuenia de aiones de ontrolen un onjunto de problemas de optimizaión definidos para ada uno de los instantesde prediión. Es deir, se pasa de alular todas las aiones de ontrol de maneraonjunta a alular ada aión de manera independiente. A priori, se podría pensar queel álulo de las aiones de ontrol de manera independiente no aseguran una soluiónóptima global, sin embargo la apliaión del prinipio de optimalidad permite aseguraresta uestión.El álulo de la aión de ontrol en ada uno de los instantes de prediión es si-milar a la metodología que se aplia en el diseño de ontroladores LQR en espaio deestados, donde se emplea resursivamente la euaión de Riati. Sin embargo, en esteaso se sustituye la expresión de Riati por la resoluión reursiva de un problema deoptimizaión formulado en términos de LMIs [Tanaka & Wang 2001℄, tal y omo muestrala figura 9.3.204
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Región 
Acotada 

de
Estados 
Iniciales

X(k + 0)

R0 Rh−2 Rh−1

Minimizar J(0) Minimizar J(H-2) Minimizar J(H-1)

X(k +H − 1)X(k +H − 2)

RH−2 RH−1R0

FIGURA 9.3: Conepto de Optimalidad de Bellman en Control Preditivo.La idea prinipal que se introdue en la figura 9.3 puede ser expresado matemátia-mente por la siguiente euaión:
J(p) =

H−1∑

j=p

X(k + j)TQX(k + j) + U(k + j)TRU(k + j), p = H − 1, . . . , 0 (9.2-3 )9.2.1 Formulaión MatemátiaEl planteamiento de diseño se basa en la minimizaión de un índie de oste de tipoLQR (9.2-4 ) para ada uno de los instantes de prediión, empleando un ontrolador onestrutura PDC (9.2-7 ). Además, el problema de minimizaión se enuentra sujeto a ladinámia del proeso (9.2-6 ). La definiión matemátia de este planteamiento se desribea ontinuaión.Sea el índie de oste,
J(p) =

H−1∑

j=p

X(k + j)TQX(k + j) + U(k + j)TRU(k + j), p = H − 1, . . . , 0 (9.2-4 )
Minimizar J(p) p = H − 1, . . . , 0 (9.2-5 )sujeto a,

X(k + j + 1) =

r∑

i=1

hi(z(k)) (AiX(k + j) +BiU(k + j)) (9.2-6 )donde
U(k + j) = −

r∑

i=1

hi(z(k))Ki(k + j)X(k + j) (9.2-7 )La resoluión del problema de optimizaión desrito en (9.2-4 ) partiularizado enun únio instante de prediión p (por ejemplo p = H − 1), puede resolverse mediante205



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardun planteamiento en términos de LMIs, tal y omo se desribió en el teorema 6.2.1 delapítulo 5:
Minimizar
F,M1,...,Mr

γH−1 (9.2-8 )Sujeto a:
F > 0,







γH−1 XT (k +H − 1)

X(k +H − 1) F






> 0,

(9.2-9 )






Aux1 FCT
i −MT

i

CiF −Q−1 0

−Mi 0 −R−1






< 0, i = 1, · · · , r (9.2-10 )













Aux2 FCT
i −MT

j FCT
j −MT

i

CiF −Q−1 0 0 0

−Mj 0 −R−1 0 0

CjF 0 0 −Q−1 0

−Mi 0 0 0 −R−1













< 0, i > j s.a. hi ∩ hj 6= φ, i = 1, · · · , r (9.2-11 )
Donde,

Aux1 =




F FAT

i −MT
i B

T
i

AiF −BiMi F



 (9.2-12 )
Aux2 =




F GT

ij

Gij F



 , (9.2-13 )
Gij =

(AiF +AjF −BiMj −BjMi)

2
(9.2-14 )Las matries de realimentaión del estado se extraen a partir de la soluión de lasLMIs omo

Ki(k +H − 1) =MiF
−1, i = 1, 2, ..., r (9.2-15 )El resultado de la resoluión del problema de minimizaión planteado, será el on-junto de matries de realimentaión Ki(k +H − 1), i = 1, . . . , r. Sin embargo, este plan-teamiento presenta una dependenia del vetor de estados iniiales X(k+H − 1) uando206



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardse formula el problema en términos de LMIs, tal y omo se muestra en las euaiones(9.2-9 )-(9.2-11 ). Por tanto, es neesario onoer a priori el vetor de estados iniiales
X(k + p) para resolver numériamente el problema (figura 9.3).La dependenia de la resoluión del vetor de estados iniiales, introdue dos restri-iones importantes en el diseño. En primer lugar, el ontrolador PDC que resulta de lasoluión del problema planteado en (9.2-8 ), es válido úniamente para un vetor de esta-dos iniiales onreto. Por tanto, si el vetor de estados iniiales ambia se debe volver aalular los parámetros del PDC, lo que se presenta omo un inonveniente importanteuando se quiere realizar una implementaión real del sistema de ontrol.La segunda restriión que se introdue hae referenia a la apliaión del prinipiode optimalidad, ya que para alular el ontrolador PDC en un instante de prediióndeterminado el vetor de estados iniiales que es neesario onoer se enuentra de-terminado por el ontrolador PDC alulado en el instante anterior, el ual en prinipiotodavía no se ha alulado. Por tanto, paree ompliado apliar una metodología reur-siva desde el último instante de prediión hasta el iniial, a la vista de las restriionesque se han desrito. Sin embargo, a ontinuaión se proponen algunas alternativas parasuperar dihas restriiones.Una soluión a la dependenia del álulo del ontrolador PDC respeto del vetor deestados iniiales viene desrita en [Tanaka & Wang 2001℄, donde se propone la delimita-ión de una región aotada (Rp) en el espaio de estados que ontienen todas los posiblesvalores del vetor de estados iniiales para J(p). En [Tanaka & Wang 2001℄, se define unaregión Rp omo el politopo desrito por el onjunto de sus vérties. Asimismo, dihosvérties se definen omo la ombinaión de los valores máximos y mínimos estableidospara ada variable de estado. Por ejemplo, supóngase un sistema on dos variables deestado X1 y X2, donde la región de posibles estados iniiales vendría definida por elpolitopo R0. Los vérties de diho politopo se definen a partir de los valores máximos yminimos de las variables de estado. En este aso partiular, los valores de las variablesserían máximo(X1) = 2, máximo(X2) = 1, mínimo(X1) = −3 y máximo(X2) = −6. Portanto, la región R0 vendría definida por los uatro vérties v1(2, 1), v2(−3, 1), v3(2,−6) y
v4(−3,−6), tal y omo se puede observar en la figura 9.4.La ventaja de emplear la región aotada Rp es que puede ser expresada en términosde LMI, tal y omo se muestra en [Tanaka & Wang 2001℄, donde se onluye la neesidadde inluir una LMI por ada uno de los vérties del politopo. Diha LMI presenta se definede la siguiente manera:







γp+1 vlp
T

vlp F






> 0, l = 1, . . . , 2nx (9.2-16 )207
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X1

X2

v2(−3, 1) v1(2, 1)

v4(−3,−6) v3(2,−6)

r0

Región Acotada 
que contiene el Vector 
de Estados Iniciales

FIGURA 9.4: Región aotada por los vérties del politopo que desribe el onjunto de posibles vetores de estadosiniiales.donde nx es el número de variables de estado del sistema y vlp es el vetor que representaada uno de los vérties del politopo.La definiión de las LMIs on estrutura (9.2-16 ) permite sustituir la ondiión (9.2-11 )que depende del valor exato del vetor de estados iniiales por un onjunto de desigual-dades que haen referenia a ada uno de los vérties. Por tanto, el ontrolador PDC queresulta de la resoluión del problema (9.2-11 ) ya no tendrá el ondiionante de ser válidopara un únio vetor de estados iniiales.En esta tesis se propone emplear una modifiaión de la definiión de la región ao-tada Rp que se ha desrito anteriormente. En partiular, se propone definir la regiónaotada mediante una hiperesfera de radio rp que ontenga al politopo que se desribeon la euaión (9.2-16 ). La figura 9.5 ilustra esta idea partiularizada en el ejemplo dedos variables de estados que se ha empleado para definir el politopo.El únio parámetro neesario para definir la hiperesfera, siempre y uando la hiperes-fera se enuentre entrada en el origen, es el radio de la misma, el ual se determina, eneste aso partiular, omo el módulo del vetor que une el entro del politopo on unode los vérties. Por ejemplo, en el aso desrito por la figura 9.4, el entro del politopose enuentra definido en el punto (-0.5,-2.5), por tanto se puede definir el radio omo
r0 =

√

(2 + 0.5)2 + (1 + 3.5)2, tal y omo se apreia en la figura 9.5.Para poder emplear esta nueva definiión es neesario que pueda ser expresada entérminos de LMIs. Para ello, se parte de la euaión (9.2-17 ), la ual se define omo unafunión de Lyapunov:208
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X1

X2

v2(−3, 1) v1(2, 1)

v4(−3,−6) v3(2,−6)

r0

R0

FIGURA 9.5: Región aotada por los vérties del politopo que desribe el onjunto de posibles vetores de estadosiniiales y la hiperesfera de radio r0.
V (X(k + 0)) = XT (k + 0)PX(K + 0) (9.2-17 )donde se satisfae la siguiente ineuaión:

XT (k + 0)PX(k + 0) ≤ γ (9.2-18 )Por otra parte, se define la región del espaio ontenida por una hiperespera de radio
r0 omo:

XT (k + 0)X(k + 0) ≤ r20 (9.2-19 )Si multipliamos el término dereho de la euaión anterior por γ
γ
se obtiene:

XT (k + 0)X(k + 0) ≤ r20
γ

γ
(9.2-20 )operando,

XT (k + 0)
γ

r20
X(k + 0) ≤ γ (9.2-21 )Por tanto, atendiendo a la euaión (9.2-18 ) y (9.2-21 ) se puede determinar que:

XT (k + 0)F−1X(k + 0) < XT (k + 0)
γ

r20
X(k + 0) ≤ γ (9.2-22 )donde F = P−1 y, donde la euaión (9.2-22 ) se satisfae si:

F−1 ≤ γ

r20
I (9.2-23 )A partir de la euaión (9.2-23 ) y, apliando el omplemento de Shur se obtiene que: 209
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γ

r20
I − IF−1I > 0 ⇒

⇒ Schur ⇒





γ

r20
I I

I F



 > 0

(9.2-24 )
Después de este breve desarrollo se obtiene la euaión (9.2-24 ) que permite definirla región aotada dentro de una hiperesfera de radio r0 en términos de LMIs. A partirde esta expresión, es posible sustituir el onjunto de ineuaiones que se derivaríande la euaión (9.2-16 ) introduida en [Tanaka & Wang 2001℄ que establee la regiónaotada a partir de los vérties del politopo que lo define. Esta propuesta para definir laregión aotada mediante una hiperesfera, permite emplear una únia LMI para desribirel onjunto de posibles vetores de estados iniiales, mientras que on la expresión(9.2-16 ) era neesario definir una LMI por ada vértie del politopo. Sin embargo, elinonveniente que aparee es que la región aotada mediante una hiperesfera resulta sermás onservativa, ya que es neesario inluir una región aotada mayor a la desrita porel politopo que se enuentra inluido en la misma.La definiión de la LMI (9.2-24 ) permite superar la dependenia del valor exato delvetor de estados iniiales, diha restriión se presentó omo el primero de los ondi-ionantes a la hora de resolver el problema de optimizaión desrito en (9.2-8 ). La otraproblemátia asoiada a la resoluión de diho problema de optimizaión es la neesidadde onoer las regiones aotadas a priori. Es deir, uando se quiere apliar una polítiade optimalidad basada en el prinipio de Bellman, se suele iniiar el el proeso de reso-luión en el último instante de prediión. En este aso partiular, el primer problemade optimizaión que se debe resolver es la obtenión del ontrolador PDC que minimizael índie de oste evaluado en el último instante de prediión (H − 1). Por tanto, paraque este problema sea resoluble es neesario onoer el radio de la hiperesfera RH−2 quedefine el onjunto de posibles vetores iniiales. Sin embargo, el radio de ésta no es o-noido. Esto suede en todos los instantes de prediión, por ello, es neesario definir apriori las regiones aotadas Rp para ada uno de los distintos instantes de prediión. Enualquier aso, esto no resulta una tarea senilla, ya que en ada instante de prediiónel onjunto de posibles vetores de estados iniiales depende del instante anterior.La mejor manera de entender la dependenia entre las distintas regiones aotadas eson un ejemplo. Por ello, supóngase que se desea alular la región aotada de estadosiniiales en el instante (k+H−1), siendo H el horizonte de prediión. Este punto oini-de on el primer fragmento de índie a evaluar si se aplia el prinipio de optimalidad demanera reursiva. El objetivo en diho instante es obtener el ontrolador PDC que pro-poriona la U(k+H− 1) óptima para el índie (9.2-4 ). La informaión que sería neesaria210



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardpara poder alular RH−1 es la región RH−2, así omo los parámetros del ontroladorPDC en diho instante. Si se supone onoida diha informaión entones:
X(k +H − 1) =

r∑

i=1

hi(Ai −Bi

r∑

j=1

hjKj(k +H − 2))X(k +H − 2) (9.2-25 )
X(k +H − 1) =Mij(k +H − 2)X(k +H − 2) (9.2-26 )
Mij(k +H − 2) = Ai +BiKj(k +H − 2) (9.2-27 )donde X(k + H − 1) ∈ RH−1 y X(k + H − 2|k) ∈ RH−2, y donde la región aotada seenuentra ontenida en una hiperesfera de radio rH−2. Si se aplia la euaión (9.2-26 ) so-bre las regiones aotadas que determinan el onjuntos de vetores iniiales en el instante

(k+H−1) y (k+H−2) y teniendo en uenta que r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k+H−2))hj(z(k+H−2)) = 1,se obtiene la siguiente relaión:
‖X(k+H− 1)‖ ≤ ‖Mij(k+H− 2)‖‖X(k+H− 2)‖ ≤ ρ(M(k+H− 2))‖X(k+H− 2)‖ (9.2-28 )

ρ(M(k +H − 2)) , maxijρ(Mij(k +H − 2)) (9.2-29 )donde ρ(Mij(k+H−2)) define el radio espetral de la matrizMij(k+H−2) que expresael valor máximo de los autovalores de diha matriz. Si generalizamos la euaión (9.2-28 )para ualquier instante de prediión se obtiene que:
‖Rp+1‖ ≤ ‖M(k + p)‖‖Rp‖ = ρ(M(k + p))‖Rp‖ (9.2-30 )Por tanto:

rp+1 ≤M(k + p)rp = ρ(M(k + p))rp (9.2-31 )En el aso de sistemas disretos, la matriz Mij(k + p) siempre ontendrá autovaloresmenores de uno y por tanto ρ(Mp
ij) < 1. Esto es debido a que la matriz Mij(k + p) des-ribe un sistema disreto realimentado estable, por tanto todos los autovalores de dihosistema se enuentran dentro del írulo unidad para poder satisfaer el riterio de esta-bilidad. Por tanto, la euaión (9.2-28 ) permite obtener la región aotada de los estadosiniiales en un instante a partir la región aotada y las matries de realimentaión delontrolador PDC del instante anterior.La soluión que se ha adoptado en esta tesis para obtener las regiones aotadas apriori, es la resoluión del problema de optimizaión desrito en (9.2-4 ) en ada instante211



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardde prediión, partiendo del instante (k+0) hasta (k+H−1). Por ello, se plantea la realiza-ión de una primera iteraión que se podría denominar haia delante o Forward, dondeel punto de partida es la región aotada R0 y finaliza en la región RH−1. Obviamente, laregión R0 y el r0 asoiado son definidos por el diseñador, en funión de las limitaio-nes que determine apropiadas para ada variable de estado. Una vez se onoe el valoronreto de r0 es posible resolver el problema de optimizaión en diho instante. Atoseguido, se puede obtener la siguiente región aotada R1 definida mediante el radio r1,a partir de la expresión desrita en (9.2-30 ). Una vez se han definido todas las regionesaotadas desde R0 hasta RH−1 se debe realizar una segunda iteraión denominada haiaatrás o Bakward, en esta iteraión se aplia el prinipio de optimalidad para realularlos ontroladores PDC, los uales representan el onjunto de deisiones óptimas desdeel último instante de prediión hasta el primero utilizando las regiones aluladas en laetapa denominada Forward.9.3 Desripión del algoritmo de diseñoA ontinuaión se desriben detalladamente distintos los pasos que se deben seguiron el objeto de resolver el problema de minimizaión desrito por la euaión (9.2-4 ),sujeto a (9.2-6 ) y (9.2-7 ), en ada instante de prediión.ETAPA FORWARDPASO 1. Definiión de la región iniial R0. La obtenión de R0 se onsigue mediantela definiión del radio r0 de la hiperesfera que ontiene el politopo.PASO 2. Resoluión del problema deminimizaión definido para J(0) [Tanaka & Wang2001℄, 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 aotadas en los distintosinstantes de prediión, aunque no se asegura el prinipio de optimalidad.
Minimizar
F,M1,...,Mr

γ0 (9.3-1 )Sujeto a:
F > 0, (9.3-2 )





γ0
r20
I I

I F



 > 0 (9.3-3 )212
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Aux1 FCT
i −MT

i

CiF −Q−1 0

−Mi 0 −R−1






< 0, i = 1, · · · , r (9.3-4 )













Aux2 FCT
i −MT

j FCT
j −MT

i

CiF −Q−1 0 0 0

−Mj 0 −R−1 0 0

CjF 0 0 −Q−1 0

−Mi 0 0 0 −R−1













< 0, i > j s.a. hi ∩ hj 6= φ, i = 1, · · · , r(9.3-5 )Donde,
Aux1 =




F FAT

i −MT
i B

T
i

AiF −BiMi F



 (9.3-6 )
Aux2 =




F GT

ij

Gij F



 , (9.3-7 )
Gij =

(AiF +AjF −BiMj −BjMi)

2
(9.3-8 )

Ki(k + 0) =MiF
−1
i (9.3-9 )PASO 3. Cálulo del radio espetral máximo.

max(ρ(M(k + 0)) = max(max(ρ(Ai −BiKi(k + 0))),max(ρ(Aj −BjKj(k + 0))),

,max(ρ(Ai −BiKj(k + 0))),

i, j = 1, . . . , r (9.3-10 )PASO 4. Cálulo de la región aotada R1 a partir del su radio r1.
r1 = max(ρ(M(k + 0))r0 (9.3-11 )PASO 5. Obtenión de las regiones aotadas desde R2 hasta RH−1. Para ello se debenrepetir los paso 2, 3 y 4 para ada instante de prediión, obteniendo los radios delas hiperesferas (r2 hasta rH−1).
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Control Preditivo Borroso Forward-BakwardETAPA BACKWARDPASO 6. Apliaión del prinipio de optimalidad de Bellman para obtener las matri-es de realimentaión del ontrolador PDC. Resoluión del problema de minimiza-ión J(H − 1) reformulado en términos de las LMIs (9.3-2 ), (9.3-3 ), (9.3-4 ) y (9.3-5 ),planteado en el instante (k +H − 1) y minimizando el término γH−1.PASO 7. Obtenión reursiva de las matries de realimentaión desde el instante
(k + H − 2) hasta (k + 0) empleando las regiones aotas obtenidas en los paso 1 a5. El problema de optimizaión 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 ).






(γp − γp+1)

r2p
I I

I F




 > 0, p = 0, · · · , H − 2 (9.3-12 )La apliaión de los 7 pasos desritos proporionan un ontrolador PDC para adauno de los instantes de prediión, diho ontrolador minimiza el índie de oste ysatisfae el prinipio de optimalidad desrito en el apartado 9.2.9.4 Restriiones en las variablesUn elemento fundamental en la filosofía de ontrol preditivo es la apaidad de ges-tionar las restriiones en las distintas variables del proeso. En la mayoría de diseños,dihas restriiones son debidas a las limitaiones físias existentes o a rangos de segu-ridad que no deben de ser superados.La restriiones afetan prinipalmente a dos tipo de variables. Por una parte, lasvariables manipuladas o aiones de ontrol, las uales suelen presentar restriionesduras debidas a limitaiones físias impuestas por los atuadores existente en el pro-eso real. Por otra parte, también se suelen gestionar las restriiones en las variablesontroladas o de salida. Generalmente, este tipo de restriiones suelen denominarse detipo blandas, ya que la violaión de las mismas está permitido en aquellos asos donde lainorporaión de las mismas plantearía la irresolubilidad del problema de optimizaión.9.4.1 Restriiones en las aiones de ontrolEl apítulo 5 desribía en el apartado 5.4.3.2 la reformulaión de las restriionesde las aiones de ontrol en términos de LMIs para sistemas borrosos TS, tal y omose presenta en [Tanaka & Wang 2001℄. Las LMIs desritas en las euaiones (5.4-23 ) y(5.4-24 ) muestran omo, de nuevo, la inlusión de este tipo de restriiones se enuentra214



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardsujeta al onoimiento del vetor de estados iniiales. La formulaión de las LMIs (5.4-23 )y (5.4-24 ) se basa en la definiión de la funión de Lyapunov desrita en la euaión(5.3-10 ), donde se asume que XT (k + p)PX(k + p) ≤ 1. Esta hipótesis no resulta válidauando se desea emplear las LMIs que definen la restriión de las aiones de ontrol,unidas al diseño de un ontrolador PDC óptimo basado en la minimizaión del índiedesrito en (9.2-4 ). Ya que el fundamento teório de dio problema de diseño, se basaen la obtenión de la ota superior definida omo X(k + p)TPX(k + p) < γp. Por tanto,resulta impresindible reformular este problema on el objetivo de poder inluir lasrestriiones en las aiones de ontrol junto on la minimizaión del índie de oste.El teorema 9.4.1 da respuesta a las neesidades determinadas en el párrafo anterior, ydetalla la definiión en términos de LMIs que permite obtener el ontrolador PDC desea-do.TEOREMA 9.4.1 Las matries de realimentaión que minimizan una ota superior del ín-die de oste (9.2-4 ) para el sistema definido por las euaiones (9.2-6 ) y (9.2-7 ), puedenser obtenidas resolviendo el problema de maximizaión sujeto a las LMIs:
Maximizar
F,M1,...,Mr

νp (9.4-1 )Sujeto a:
F > 0, (9.4-2 )





νp
r2p
I νpI

Iνp F



 > 0 (9.4-3 )



F MT

i

Mi µ2νp



 ≥ 0 (9.4-4 )donde F = P−1 y Mi = KiF







Aux1 FCT
i −MT

i

CiF −Q−1 0

−Mi 0 −R−1






< 0, i = 1, . . . , r (9.4-5 )













Aux2 FCT
i −MT

j FCT
j −MT

i

CiF −Q−1 0 0 0

−Mj 0 −R−1 0 0

CjF 0 0 −Q−1 0

−Mi 0 0 0 −R−1













< 0, i > j s.a. hi ∩ hj 6= φ, i = 1, . . . , r (9.4-6 )215



Control Preditivo Borroso Forward-BakwardDonde,
Aux1 =




F FAT

i −MT
i B

T
i

AiF −BiMi F



 (9.4-7 )
Aux2 =




F GT

ij

Gij F



 , (9.4-8 )
Gij =

(AiF +AjF −BiMj −BjMi)

2
(9.4-9 )

νp =
1

γp
(9.4-10 )Dihas ondiiones garantizan J < XT (k + p)PX(k + p) < γp definidas en la euaión(9.3-1 ). El vetor X(k + p) se supone ontenido en una hiperesfera de radio rp. Y, donde larestriión en las aiones de ontrol ‖U(k)‖2 ≤ µ se umple para todo k.Prueba. Se probará en primer lugar la validez de la LMI (9.4-3 ).Supóngase que V (X(k + p)) = XT (k + p)PX(k + p) es una funión de Lyapunov y

XT (k + p)PX(k + p) ≤ γp (9.4-11 )Por tanto,
γp −XT (k + p)F−1X(k + p) ≥ 0 (9.4-12 )donde F = P−1. Por otra parte, el vetor de estados iniiales X(k+ p) es desonoido, sinembargo se supone onoida el radio rp de la hiperesfera Rp que ontiene diho vetorde estados iniiales y que satisfae la siguiente ineuaión:

XT (k + p)X(k + p) ≤ r2p (9.4-13 )Si se multiplia el término dereho de la euaión anterior por γp
γp

se obtiene:
XT (k + p)X(k + p) ≤ r2p

γp
γp

(9.4-14 )operando,
XT (k + p)

γp
r2p
X(k + p) ≤ γp (9.4-15 )Por tanto, atendiendo a la euaión (9.4-11 ) y (9.4-15 ) se puede determinar que:

XT (k + p)F−1X(k + p) < XT (k + p)
γp
r20
X(k + p) ≤ γp (9.4-16 )donde la euaión (9.4-16 ) se satisfae si:

F−1 ≤ γp
r2p
I (9.4-17 )216



Control Preditivo Borroso Forward-BakwardA partir de la euaión (9.4-17 ) y, apliando el omplemento de Shur se obtiene que:
γp
r2p
I − IF−1I > 0 ⇒

⇒ Schur ⇒





γp
r2p
I I

I F



 > 0
(9.4-18 )

Si se multiplia la expresión (9.4-18 ) a ambos lados por la matriz 1

γp
0

0 I



 se obtienela siguiente LMI




νp
r2p
I Iνp

νpI F



 > 0 (9.4-19 )donde νp =
1

γp
.A ontinuaión se muestra la obtenión de (9.4-4 ) a partir de la restriión definidaomo ‖U(k + p)‖ ≤ µ y teniendo en onsideraión que Ki = Ki(k + p) y Kj = Kj(k + p).

UT (k + p)U(k + p) =

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
(k + p)TKT

i KjX(k + p) ≤ µ2 (9.4-20 )Por tanto,
1

µ2

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)KT

i KjX(k + p) ≤ 1 (9.4-21 )Por otra parte,
1

γ0
XT (k + p)F−1X(k + p) <

1

γp
XT (k + 0)F−1X(k + 0) ≤ 1, K > 0 (9.4-22 )Sustituyendo la expresión (9.4-22 ) en (9.4-21 ) se obtiene que

1

µ2

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)KT

i KjX(k + p) ≤ 1

γp
XT (k + p)F−1X(k + p) (9.4-23 )

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)

(
1

µ2
KT

i Kj −
1

γp
F−1

)

X(k + p) ≤ 0 (9.4-24 )Si se toma el término izquierdo de la desigualdad de la euaión (9.4-24 ) se obtieneque, 217
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1

2

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)

(
1

µ2
KT

i Kj +
1

µ2
KT

j Ki −
2

γp
F−1

)

X(k + p) =

=
1

2

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)×

×
[
1

µ2
(KT

i Ki +KT
j Kj)−

1

µ2
(KT

i −KT
j )(Ki −Kj)−

2

γp
F−1

]

X(k + p)

≤ 1

2

r∑

i=1

r∑

j=1

hi(z(k))hj(z(k))X
T (k + p)

[
1

µ2
(KT

i Ki +KT
j Kj)−

2

γp
F−1

]

X(k + p)

=

r∑

i=1

hi(z(k))X
T (k + p)

(
1

µ2
KT

i Ki −
1

γp
F−1

)

X(k + p)

(9.4-25 )
Si

1

µ2
KT

i Ki −
1

γp
F−1 ≤ 0, (9.4-26 )la euaión (9.4-24 ) se umple. Asimismo, si se define Mi = KiFi en la euaión(9.4-26 ) se obtiene que

1

µ2
MT

i Mi −
1

γp
F ≤ 0, (9.4-27 )Por tanto, la LMI presentada en (9.4-4 ) se obtiene mediante la apliaión del omple-mento de Shur a la expresión (9.4-27 ), y donde se define νp =

1

γp




F MT

i

Mi µ2νp



 ≥ 0 (9.4-28 )Por último se hae referenia a las LMIs (9.4-2 ), (9.4-5 ), (9.4-6 ), (9.4-7 ) y (9.4-8 ). Laprueba matemátia de la obtenión de estas expresiones se puede enontrar en el teo-rema 25 [Tanaka & Wang 2001℄. La únia salvedad existente es que en el teorema 9.4.1que se ha presentado en este trabajo, se ha planteado un problema de maximizaión alontrario de la versión original (teorema 25 de [Tanaka & Wang 2001℄) donde se planteaun problema de minimizaión. El objeto de este planteamiento responde a la inlusiónde la variable νp, uya relaión on la variable γp se establee omo νp =
1

γp
. Por tanto, elproblema equivalente de minimizaión de γp es el planteamiento de la maximizaión de

νp.218



Control Preditivo Borroso Forward-Bakward9.4.2 Restriiones en las salidasEl desarrollo matemátio neesario para obtener el onjunto de LMIs que desribenlas restriiones en las variables de salida, es totalmente análogo a la formulaión pre-sentada en el apartado anterior. Por tanto, es posible enuniar el teorema 9.4.2 a partirde la euaiones (9.4-3 ) y (9.4-4 ) expuestas en el teorema 9.4.1. Asimismo, la demos-traión de 9.4.2 es equivalente a la que se presenta mediante el onjunto de euaiones(9.4-21 )-(9.4-26 ).TEOREMA 9.4.2 Supóngase que el vetor de estados iniiales X(k+ p) se enuentra onte-nido en la región que define una hiperesfera de radio onoido rp. Las restriiones de lasvariables de salida, definidas mediante la ineuaión ‖Y (k + p)‖ ≤ λ, se umplirán paratodo k ≥ 0 si se satisfaen las siguientes LMIs,




νp
r2p
I νpI

Iνp F



 > 0 (9.4-29 )



F FCT

i

CiF λ2νp



 ≥ 0 (9.4-30 )donde F = P−1, Mi = Ki(k + p)F y νp =
1

γp
.El teorema 9.4.2 permite inluir las restriiones de las variables de salida en el pro-blema original de optimizaión para obtener el onjunto de ontroladores PDC en adainstante de prediión. Por tanto, si se desea tener en uenta estas restriiones, úni-amente se deberá añadir la euaión (9.4-30 ) al resto de LMIs desritas en el teorema9.4.1.9.5 Ejemplo de apliaiónA ontinuaión se muestra un ejemplo senillo de diseño empleando el ontroladorpreditivo borroso que se ha propuesto en los apartados anteriores. Para este ejemplo, seha seleionado un modelo borroso on estrutura TS que desribe el omportamientode un péndulo invertido, el ual es ontrolado mediante un motor de orriente onti-nua on aja redutora. Este modelo se enuentra planteado y justifiado en [Kawamoto1996℄ y fue empleado en los apítulos 7 y 8. Sin embargo, abe destaar que las euaio-nes del modelo que se emplean en este apítulo son diretamente obtenidas mediantela apliaión de la setorizaión no lineal (apítulo 3) al onjunto de euaiones diferen-iales no lineales que definen el omportamiento del sistema meánio. En ambio, el219



Control Preditivo Borroso Forward-Bakwardmodelo de prediión TS empleado en los apítulos 7 y 8 es obtenido mediante identifi-aión a partir de datos experimentales.El modelo borroso viene desrito en los siguientes términos:REGLA 1: Si X1(t) Es M1







Ẋ1(t)

Ẋ2(t)

Ẋ3(t)






=







0 1 0

9.8 0 1

0 −10 −10













X1(t)

X2(t)

X3(t)






+







0

0

10






U(t) (9.5-1 )REGLA 2: Si X1(t) Es M2







Ẋ1(t)

Ẋ2(t)

Ẋ3(t)






=







0 1 0

0 0 1

0 −10 −10













X1(t)

X2(t)

X3(t)






+







0

0

20






U(t) (9.5-2 )

Y (t) =
[

1 0 0
]







X1(t)

X2(t)

X3(t)







(9.5-3 )La variable de estado X1(t) desribe el ángulo del péndulo, la variable X2(t) representala veloidad angular, mientras que X3(t) es la orriente de exitaión del motor y U(t) latensión de alimentaión. Las funiones de pertenenia M1 y M2 se definen omo
M1(X1(t)) =







sen(X1(t))
X1(t)

, X1(t) 6= 0,

1, X1(t) = 0,






(9.5-4 )

M2(X1(t)) = 1−M1(X1(t)) (9.5-5 )Este modelo borroso representa la dinámia no linear del proeso de manera exa-ta uando la variable de estado X1(t) se enuentra en el intervalo [−π, π]. El proesose enuentra representado en el dominio ontinuo del tiempo, y no resulta válido pa-ra el ontrol digital de proesos reales, ya que toda la herramienta matemátia que seha presentado se basa en modelos borrosos TS disretos. Por ello, el primer paso serádisretizar el modelo empleando un tiempo de muestro de 0.01s.REGLA 1: Si X1(k) Es M1







Ẋ1(k)

Ẋ2(k)

Ẋ3(k)






=







1 0.01 0

0.988 1 0.01

−0.005 −0.095 0.904













X1(k)

X2(k)

X3(k)






+







0

0

0.095






U(k) (9.5-6 )REGLA 2: Si X1(k) Es M2







Ẋ1(k)

Ẋ2(k)

Ẋ3(k)






=







1 0.01 0

0 1 0.01

0 −0.095 0.904













X1(k)

X2(k)

X3(k)






+







0

0

0.19






U(k) (9.5-7 )220
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Y (k) =

[

1 0 0
]







X1(k)

X2(k)

X3(k)







(9.5-8 )Por otro lado, se debe tener en uenta que la aión de ontrol U(k) se enuentra sa-turada entre [−220, 220] voltios, limitaión impuesta por las araterístias elétrias delmotor de ontinua. Asimismo, el ontrolador preditivo que se quiere diseñar presentaráun horizonte de prediión de H = 5, así omo las siguientes matries de ponderaión
Q =







100 0 0

0 1 0

0 0 1







R = 1

(9.5-9 )Una vez estableidos los parámetros de diseño del ontrolador, se proede a seguirtodos los pasos de diseño que se señalan en el apartado 9.3.ETAPA FORWARDPASO 1. Definiión de la región iniial R0.
max(X1) = π, min(X1) = −π
max(X2) = 2π, min(X2) = −2π

max(X3) = 10, min(X3) = −10

(9.5-10 )Por tanto los vérties del politopo serán,
v1(0) = (π, π, 10), v2(0) = (π, π,−10), v3(0) = (π,−π, 10),
v4(0) = (π,−π,−10), v5(0) = (−π, π, 10), v6(0) = (−π, π,−10),

v7(0) = (−π,−π, 10), v8(0) = (−π,−π,−10)

(9.5-11 )A ontinuaión se obtiene la esfera que ontiene el politopo de la figura 9.6, donde
r0 =

√

π2 + (2π)2 + 102 = 12.221. La figura 9.7 muestra omo la esfera resultanteontiene ompletamente al politopo.PASO 2. Resoluión del problema de optimizaión reformulado en términos de lasLMIs (9.3-2 ), (9.3-3 ), (9.3-4 ) y (9.3-5 ) planteado en el instante (k+0). El resultado deesta minimizaión son las matries de realimentaión del ontrolador PDC0.
K1(k) =

[

17.646 4.6782 0.279
]

K2(k) =
[

5.712 3.233 0.276
]

(9.5-12 )221
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FIGURA 9.6: Obtenión del politopo en el espaio de estados.

FIGURA 9.7: Obtenión de la esfera de radio r0 = 12.221 que ontiene al politopo.PASO 3. Cálulo del radio espetral máximo.222
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max(ρ(M(k + 0))) = max(max(ρ(A1 −B1K1)),max(ρ(A2 −B2K2)),

max(ρ(A1 −B1K2))) = 0.979
(9.5-13 )PASO 4. Cálulo de la región aotada R1 desrito mediante el el radio r1 de la esferaque la ontiene.

r1 = max(ρ(M(k + 0)))r0 = 11.962 (9.5-14 )PASO 5. Obtenión de las regiones aotadas desde R1 hasta R4. Para ello, se debenrepetir los paso 2, 3 y 4 para ada instante de prediión.
• Instante k+1

◦ Matries de realimentaión PDC1:
K1(k + 1) =

[

18.018 4.765 0.280
]

K2(k + 1) =
[

5.658 3.273 0.284
]

(9.5-15 )
◦ Radio espetral max(ρ(M(k + 1))) = 0.975, r2 = 11.661.

• Instante k+2
◦ Matries de realimentaión PDC2:

K1(k + 2) =
[

18.482 4.875 0.282
]

K2(k + 2) =
[

5.992 3.400 0.299
]

(9.5-16 )
◦ Radio espetral max(ρ(M(k + 2))) = 0.972, r3 = 11.330.

• Instante k+3
◦ Matries de realimentaión PDC3:

K1(k + 3) =
[

18.482 4.875 0.282
]

K2(k + 3) =
[

5.991 3.399 0.298
]

(9.5-17 )
◦ Radio espetral max(ρ(M(k + 1))) = 0.971, r4 = 10.999

• Instante k+4
◦ Matries de realimentaión PDC3:

K1(k + 4) =
[

19.031 5.009 0.286
]

K2(k + 4) =
[

6.564 3.575 0.315
]

(9.5-18 )223
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FIGURA 9.8: Regiones aotadas por las hiperesferas que desriben el onjunto de posibles vetores de estadosiniiales para ada instante de prediión (Roja-R0, Magenta-R1 , Violeta-R2, Verde-R3 , Amarillo-R4).El álulo de los distintos radios espetrales proporiona el onjunto de regionesaotadas para ada instante de prediión. La figura 9.8 muestra las distintas regio-nes R0−R4, donde se puede apreiar omo las regiones aotadas obtenidas a partirde la región R0 se ontraen haia el origen, onfirmando la proposiión desrita enla euaión (9.2-28 ).ETAPA BACKWARDPASO 6. Apliaión del prinipio de optimalidad de Bellman para obtener las ma-tries de realimentaión del ontrolador PDC. Resoluión del problema de optimi-zaión reformulado en términos de las LMIs (9.3-2 ), (9.3-4 ) y (9.3-5 ) planteado enel instante (k + 3), donde se sustituye la LMI (9.3-3 ) por (9.3-12 ), empleando la otasuperior del índie de oste obtenido en el instante (k + 4). El resultado son lasnuevas matries de realimentaión del estado del ontrolador PDC3.
K1(k + 3) =

[

19.027 5.008 0.285
]

K2(k + 3) =
[

6.676 3.593 0.315
]

(9.5-19 )PASO 7. Obtenión reursiva de las matries de realimentaión para ada instantede prediión. Repetiión del paso 6 hasta el instante (k + 0).224
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• Matries de realimentaión PDC2:

K1(k + 2) =
[

18.476 4.873 0.282
]

K2(k + 2) =
[

6.380 3.473 0.300
]

(9.5-20 )Instante k+1
• Matries de realimentaión PDC1:

K1(k + 1) =
[

18.005 4.759 0.280
]

K2(k + 1) =
[

6.273 3.394 0.290
]

(9.5-21 )Instante k+0
• Matries de realimentaión PDC0:

K1(k) =
[

17.629 4.671 0.279
]

K2(k) =
[

6.850 3.450 0.287
]

(9.5-22 )El resultado del proeso de diseño es la obtenión de un ontrolador PDC para adauno de los 5 instantes de prediión. Asimismo, este ontrolador umple el prinipio deoptimalidad de Bellman, y por tanto, es el ontrolador que proporiona una aión deontrol óptima de manera global.En la figura 9.9 el trazo verde, muestra el valor del índie de oste al resolver elproblema (9.4-1 ) en ada uno de los 5 instantes de prediión, orrespondiente on lospasos 2, 3 y 4 del algoritmo de diseño, donde el objetivo es obtener las regiones aotadasdel espaio de variables que ontienen el onjunto de posibles vetores iniiales. Por otraparte, el trazo magenta que se observa en la figura 9.9 muestra la evoluión del índie alapliar el prinipio de optimalidad de Bellman.Por último, se adjunta la figura 9.10 donde se muestran los resultados de simulaiónobtenidos al emplear el ontrolador preditivo alulado. Los resultados muestran omoel ontrolador onsigue estabilizar el ángulo del péndulo invertido partiendo del estadoiniial [−π/2 π 10]. Asimismo, la aión de ontrol no supera en ningún momento loslímites estableidos en el diseño.
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Control Preditivo Borroso Forward-Bakward9.6 ConlusionesEste apítulo ha desrito una segunda alternativa al diseño de un ontrolador pre-ditivo borroso a partir de un modelo TS. El objetivo reside en formular un ontroladorbasado en la filosofía de ontrol preditivo sin la neesidad de emplear un preditor onun horizonte de prediión superior a un paso. Para ello, se ha empleado el prinipiode optimalidad de Bellman, on la intenión de dividir el problema global en subproble-mas definidos para ada uno de los instantes de prediión. Esta apaidad de dividirel problema iniial en un onjunto de problemas más senillos permite la utilizaióndel modelo TS iniial omo preditor a un paso, pudiendo así, solventar los problemasasoiados a la utilizaión de preditores borrosos que se señalaron en el apítulo 7.La alternativa desrita presenta una difiultad importante, dada la neesidad de o-noer el onjunto de posibles vetores de estados iniiales en ada uno de los instantesde prediión. Por ello, es neesario definir y alular a priori un onjunto de hiperesfe-ras que definen dihas regiones aotadas. Sin embargo, el álulo de estas hiperesferashae neesario una etapa previa de álulo para obtener de manera numéria el radioque las define. Esta primera etapa de álulo se resume en las ino primeras etapas delalgoritmo desrito en el apartado 9.3. Una vez se han obtenido los parámetros de lasregiones aotadas, se puede proeder al álulo de las matries de realimentaión delontrolador PDC en ada instante de prediión, tal y omo se desribe en las etapas 6 y7 del apartado 9.3.Por otra parte, se ha planteado la inlusión de restriiones tanto en las variablesmanipuladas omo en las ontroladas. Estas restriiones pueden ser formuladas entérminos de LMIs, tal y omo se muestra en los teoremas 9.4.1 y 9.4.2, y permiten lareformulaión del problema original desrito en (9.3-1 ).El resultado final es la obtenión de un ontrolador PDC para ada uno de los ins-tantes de prediión que satisfae la optimizaión del índie de oste en ada instantede prediión, umple el prinipio de optimalidad de Bellman y, además, satisfae lasrestriiones en las aiones de ontrol y las salidas. Asimismo, siguiendo la filosofía delontrol preditivo, se apliará úniamente las aiones de ontrol aluladas medianteel ontrolador PDC0, ya que se emplea la estrategia del horizonte móvil.Finalmente, se ha presentado un ejemplo senillo de apliaión a un modelo borrosoampliamente onoido en la literatura. La finalidad del ejemplo es larifiar los on-eptos introduidos a lo largo del apítulo, así omo una omprobaión prátia de laviabilidad del método de diseño propuesto. 227
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CAPÍTULO 10
Conclusiones y Trabajo Futuro

10.1 Conlusiones y ContribuionesLa prinipal motivaión de esta tesis, tal y omo se desribió en el apítulo 1, fue laneesidad de afrontar el diseño del sistemas de ontrol para el proeso de renovaiónde arga en motores turboalimentados. La primera aproximaión que se empleo en la re-soluión del problema dio lugar a la publiaión [Garía-Nieto et al. 2008℄. Este primertrabajo abordaba el diseño basado en modelos mediante la ténia de modelado des-rita omo redes de modelos loales (véase apítulo 2). Sin embargo, la difiultad paragarantizar matemátiamente la estabilidad del onjunto en bule errado plantearon laneesidad de busar nuevas herramientas de modelado y diseño más adeuadas para elámbito de sistemas no lineales.Una de las alternativas más interesantes que se plantearon para abordar el modeloy diseño de sistema de ontrol no lineal fueron los modelos matemátios que empleanla lógia borroso. Los apítulos 2 y 3 desriben sus prinipales araterístias estru-turales, así omo las distintas metodologías para la obtenión de modelos borrosos apartir, por ejemplo, de informaión proedente de expertos, de euaiones diferenia-les no lineales o, inluso, a partir de datos experimentales obtenidos del proeso real.La apliaión de estas ténias de modelado borroso al problema original de la ges-tión de la renovaión de la arga en motores tubodiesel fue objeto de publiaión en[Garía-Nieto & Martínez 2007℄, [Garía-Nieto et al. 2009a℄, [Garía-Nieto et al. 2009b℄ y[Garía-Nieto et al. 2009℄. De heho, el apítulo 4 muestra dos ejemplos de modeladode sistemas borrosos, en el primero se emplea la ténia de setorizaión de no linealida-231



Conlusiones y Trabajo Futurodes, mientras que en el segundo ejemplo se emplean ténias de identifiaión borrosassimilares a las empleadas en las publiaiones desritas anteriormente.Una de las uestiones fundamentales para seleionar los modelos borrosos, y enpartiular aquellos on estrutura TS, fueron las interesantes opiones de diseño deontroladores basados en dihas estruturas. En partiular, los distintos desarrollos pre-sentados en [Tanaka & Wang 2001℄, donde se muestran un amplio onjunto de diseñosbasados en modelos borrosos TS. Todos ellos presentan un fator omún, la utilizaiónde LMIs omo herramienta matemátia para la resoluión del problema de diseño. Estanueva manera de replantear el problema de diseño en términos de LMIs onfiere a estametodología una gran versatilidad, robustez y amplias posibilidades de diseño. Por todoello, el apítulo 5 desribe el prinipal aparato matemátio para el diseño de sistemasborrosos de ontrol mediante LMIs. En partiular, se desribe en este apítulo omo aña-dir la ondiión de estabilidad para el sistema en bule errado dentro del propio diseñodel ontrolador. La posibilidad de inluir la ondiión de estabilidad dentro del mismoproeso de diseño, hae de esta herramienta una alternativa muy interesante en el diseñode sistemas no lineales, ya que normalmente la inlusión de este tipo de espeifiaionesresulta omplejo y tedioso en el ámbito no lineal.La apliaión prátia de parte de los oneptos teórios expuestos en el apítulo 5son presentados en el apítulo 6. Éste, muestra un ejemplo de diseño ompleto para lagestión del sistema de renovaión de la arga en motores turbodiesel. Los resultadosque se muestran permiten omprobar la metodología de diseño, así omo la satisfa-ión de las ondiiones de estabilidad que se espeifian en la etapa de diseño. Sinembargo, el apítulo 6 es sólo una posible alternativa de diseño, dentro de este on-texto, el autor de esta tesis ha publiado distintas alternativas de diseño tales omo[Garía-Nieto & Martínez 2007℄, [Garía-Nieto et al. 2009a℄, [Garía-Nieto et al. 2009b℄ y[Garía-Nieto et al. 2009℄.Sin duda alguna, el trabajo presentado en [Garía-Nieto et al. 2008℄ puede ser on-siderado el punto de partida de esta tesis. Sin embargo, a partir de la búsqueda dealternativas para resolver un problema, surge la neesidad de generalizar el problemay busar propuestas apliables a ualquier otro proeso no lineal. Por ello, a partir delestado del arte que se desribe en los apítulos 2-6 se plante la posibilidad de extenderlos oneptos de la filosofía de ontrol preditivo, ya presentes en [Garía-Nieto et al.2008℄, al ámbito de ontroladores borrosos on estrutura TS. En este planteamiento yano se trata de resolver el problema de diseño del sistema de gestión de renovaión dela arga, si no de plantear una metodología de diseño general intentando trasladar lafilosofía del ontrol preditivo mostrada en el apítulo 1 a ontroladores borrosos onestrutura PDC.232



Conlusiones y Trabajo FuturoEl prinipal problema que se presenta a la hora de extender la filosofía preditivoa los modelos TS es la obtenión del preditor, tal y omo se muestra en el apítulo7. De heho, existen distintas alternativas para la formaión del preditor, destaandolos trabajos desritos en [Zhang et al. 2006℄, [Zhang et al. 2007b℄, [Zhang & Feng 2007℄,[Zhang et al. 2007a℄ y [Zhang et al. 2007℄, en todos ellos se despreia el arater ite-rativo implíito del modelo de prediión borroso y, por tanto, se asume un error demodelado onsiderable, tal y omo se expone detalladamente en el apartado 7.1 del a-pítulo 7. Esta tesis plantea dos posibles alternativas al problema de diseño del sistemade ontrol preditivo borroso:Los apítulos 7 y 8 plantean la obtenión de un modelo de prediión denominadoFLAP a partir de datos de identifiaión del proeso real y el posterior diseño de unontrolador PDC empleando diho preditor. En partiular, el apítulo 7 desribedetalladamente la obtenión de preditores FLAP, uya prinipal araterístia es laposibilidad de obtener el vetor de estados futuros en un horizonte de prediión
H a partir, úniamente, del vetor de estados atuales y del onjunto de aiones deontrol futuras. Por tanto, los preditores FLAP desritos en el apítulo 7 eliminanlas restriiones asoiadas on el arater iterativo de los modelos de prediiónestándar empleados en [Zhang et al. 2007b℄. Posteriormente, el apítulo 8 exponeel diseño de un ontrolador PDC borroso empleando el preditor FLAP, así omo laformulaión del problema en términos de LMIs.La etapa de diseño del ontrolador resulta espeialmente deliada debido a la ne-esidad de inluir la minimizaión del índie de oste uadrátio típio en sistemade ontrol preditivo y, la ondiión de estabilidad neesaria para garantizar queel onjunto ontrolador-proeso sea estable en bule errado. De heho, estas dosespeifiaiones introduen una dependenia bilineal en las variables de diseño quedebe ser resulta mediante el algoritmo iterativo ILMI1 desrito en el apartado 9.3del apítulo 8.Por último, los apítulos 7 y 8 muestran un ejemplo de diseño ompleto basado enun proeso no lineal empleado en [Tanaka & Wang 2001℄ para omprobar la validezde los distintas ténias de diseño que se proponen en diho trabajo. De este modoes posible mostrar de forma senilla las distintas etapas de diseño en un sistemalaramente no lineal.El apítulo 9 desribe la segunda alternativa de diseño preditivo borroso. En es-te aso, se emplea un enfoque ompletamente distinto basado en el prinipio deoptimalidad de Bellman. La ténia de diseño propuesta, se basa en la división delproblema de diseño original en un onjunto de problemas de optimizaión mássenillo que pueden ser vistos omo etapas de deisión desde el punto de vista dela programaión dinámia [Bellman 1957℄. Este segundo planteamiento, permite eli-233



Conlusiones y Trabajo Futurominar la neesidad de un preditor borroso y trabaja diretamente on el modelo TSoriginal eliminando las restriiones que se detallan en el apítulo 7. Sin embargo,la eliminaión del modelo de prediión hae neesaria la resoluión del problemade diseño de manera iterativa y on una dependenia importante del onjunto es-paial de vetores iniiales. Asimismo, al final del apítulo 9 también se muestra unejemplo de diseño ompleto, empleando el mismo proeso no lineal que el utilizadoen los apítulos 7 y 8.10.2 Trabajos FuturosEl trabajo realizado en la presente tesis abre un gran abanio de posible línea futu-ras de investigaión y trabajo dado el amplio espetro de apliaión y modifiaión delas ténias que se han presentando en este trabajo. Algunas de las posibles líneas deinvestigaión que se ontemplan son:Desde el punto de vista del preditor FLAP:
• Seleión automátia del número de reglas borrosas mediante algoritmos delustering [Babuska 1998℄.
• Seleión automátia de la estrutura del onseuente en las reglas borrosas[Abonyi 2003℄.
• Modifiaión del algoritmo de atualizaión basado en optimizadores gené-tios, evaluando otros algoritmos de optimizaión para sistemas no linealesexistentes.Desde el punto del vista del diseño de ontroladores empleando preditores FLAP:
• Utilizaión de una estrutura de ontrolador distinta al PDC [Tanaka & Wang2001℄, de este modo se podría inorporar un mayor grado de libertad al ontro-lador, heho que, sin duda, ompliaría la etapa de diseño onsiderablemente.
• Modifiaión de la resoluión del triple sumatorio que se plantea en el apar-tado 8.2 del apítulo 8. La alternativa utilizada en este trabajo es muy onser-vativa, por lo que empleando ténias de resoluión omo las planteadas en[Sala & Ariño 2007a℄ y [Sala & Ariño 2007b℄ se podría obtener un ontroladorPDC menos onservativo.
• Análisis del impato de las matries de ponderaión Q y R en las espeifiaio-nes del diseño y de la estabilidad del onjunto en bule errado.Desde el punto de vista de ontroladores borrosos Forward-Bakward:234
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• Inlusión de una etapa de refinamiento"de la ota superior del índie. Esto seríaposible mediante la ejeuión repetitiva del algoritmo atual hasta enontraruna mejor ota de la soluión obtenida.
• Estudio del omportamiento del algoritmo de diseño bajo distinto horizontesde prediión y ontrol.No abe duda que ualquiera de los puntos destaados anteriormente supone unnuevo reto desde el punto de vista de investigaión. Asimismo, la línea de investigaiónfutura más interesante para el autor, pasa por la implementaión real de los sistemas deontrol propuestos en esta tesis on el objetivo de ontrolar proesos reales omplejos.Sin duda, uno de los retos más importantes a los que uno se enfrenta es la apliaiónreal de los oneptos teórios planteados matemátiamente. Por ello, la apliaión dire-ta a proesos de interés sería una ratifiaión evidente de la viabilidad de las téniaspropuestas en este trabajo.BibliografíaABONYI, J. 2003. Fuzzy Model Identifiation for Control.BABUSKA, R. 1998. Fuzzy modeling for ontrol.BELLMAN, R.E. 1957. Dynami Programming. 3rd edition edn. Prineton UniversityPress, Prineton, N.GARCÍA-NIETO, J. V. SALCEDO S., & MARTÍNEZ, M. 2007. Identifiaión y Control Fuzzyen Motores Diesel Turboalimentados. XXVIII Jornadas de Automátia, Sep.GARCÍA-NIETO, S., MARTÍNEZ, M., BLASCO, X., & SANCHIS, J. 2008. Nonlinear preditiveontrol based on loal model networks for air management in diesel engines. ControlEngineering Pratie.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., MARTÍNEZ, M., & LAURÍ, D. 2009a. Air management in adiesel engine using fuzzy ontrol tehniques. Information Sienes, 179(19), 3392�3409.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., HERRERO, J.M., & RAMOS, C. 2009b. Fuzzy Modelling andControl for Air Management in Diesel Engines. Revista Iberoameriana de Autom�¡tiae Inform�¡tia Industrial, 6(2), 36�48.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., HERRERO, J.M., & RAMOS, C. 2009. LMI approah for air-management in diesel engines using PDC fuzzy ontrollers. In 1st. Int. Joint Confereneon Computational Intelligene (IJCCI 2009)and Int. Conf. on Evolutionary Computation(ICEC), Madeira (Portugal), Ot. 235



BibliografíaSALA, A., & ARIÑO, C. 2007a. Asymptotially neessary and suffiient onditions forstability and performane in fuzzy ontrol: Appliations of Polya's theorem. Fuzzy Setsand Systems, 158(24), 2671�2686.SALA, A., & ARIÑO, C. 2007b. Relaxed stability and performane onditions for Takagi�Sugeno fuzzy systems with knowledge on membership funtion overlap. IEEE Transa-tions on Systems, Man, and Cybernetis, Part B, 37(3), 727�732.TANAKA, K., & WANG, H.O. 2001. Fuzzy Control Systems Design and Analysis: A. LinearMatrix Inequality Approah. Book. Deay Rate, muy util.ZHANG, T., & FENG, G. 2007. Output Traking of Pieewise-Linear Systems via ErrorFeedbak Regulator With Appliation to Synhronization of Nonlinear Chua's Ciruit.Ciruits and Systems I: Regular Papers, IEEE Transations on [Ciruits and Systems I:Fundamental Theory and Appliations, IEEE Transations on℄, 54(8), 1852 � 1863.ZHANG, T., FENG, G., & LU;, J. 2006. Observer based Fuzzy Integral Model PreditiveControl using Pieewise Lyapunov Funtions. Fuzzy Systems, 2006 IEEE InternationalConferene on, Jan, 299 � 306.ZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007a. Fuzzy Constrained Min-Max Model PreditiveControl Based on Pieewise Lyapunov Funtions. Fuzzy Systems, IEEE Transations on,15(4), 686 � 698.ZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007b. Stable Model Preditive Control of Fuzzy AffineSystems with Input and State Constraints. Fuzzy Systems Conferene, 2007. FUZZ-IEEE2007. IEEE International, Jun, 1 � 6.ZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007. Terminal Cost Constraint based Stable Fuzzy ModelPreditive Control of A. Nonlinear Fluidized Bed Combustion Plant. Intelligent Control,2007. ISIC 2007. IEEE 22nd International Symposium on, Sep, 401 � 406.

236



Resumen Bibliográfico

ABONYI, J. 2003. Fuzzy Model Identifiation for Control.ALBERTOS, P., & ORTEGA, R. 1989. On Generalized Preditive Control: Two AlternativeFormulations. Automatia, 25(5), 753�755.BABUSKA, R. 1998. Fuzzy modeling for ontrol.BABUSKA, R., & VERBRUGGEN, H.B. 1996. An overview of fuzzy modeling for ontrol.Control Engineering Pratie, 4(11), 1593�1606.BABUSKA, R., JAGER, R., & VERBRUGGEN, H.B. 1994. Interpolation issues in Sugeno-Takagireasoning.BACK, T. 1996. Evolutionary Algorithms in Theory and Pratie. New York: OxfordUniversity Press.BADGWELL, T. 1997. Robust model preditive ontrol of stable linear systems. Interna-tional Journal of Control, Jan.BAKER, J.E. 1987. Reduing Bias and Ineffiieny in the Seletion Algorithms. Grefens-tette, J.J. (ed.) edn. Vol. Proeedings of the Seond International Conferene on GenetiAlgorithms. Hillsdale, NJ: Lawrene Erlbaum Assoiates,. Pages 14�21.BALDWIN, J.F., MARTIN, T.P., & PILSWORTH, B.W. 1995. Fril-Fuzzy and Evidential Reaso-ning in Artifiial Intelligene.BELLMAN, R.E. 1957. Dynami Programming. 3rd edition edn. Prineton UniversityPress, Prineton, N.BEMPORAD, A., FERRARI-TRECATE, G., MIGNONE, D., MORARI, M., & F.D.TORRISI. 1999(Aug). Model preditive ontrol - Ideas for the next generation.BEMPORAD, A., MORARI, M., DUA, V., & PISTIKOPOULOS, E. N. 2001. The expliit linearquadrati regulator for onstrained systems. Automatia, 38. 237



BibliografíaBEZDEK, J.C. 1981. Pattern Reognition with Fuzzy Objetive Funtion Algorithms.BIEGLER, L.T. 1998 (Jun). Effiient solution of Dynami optimization and NMPC pro-blems.BITMEAD, R., GEVERS, M., & WERTZ, V. 1989. Adaptation and robustness in preditiveontrol. Deision and Control, Jan.BLASCO, F.X. 1999 (In Spanish). Model based preditive ontrol using heuristi optimi-zation tehniques. Appliation to non-linear and multivariables proeses. Ph.D. thesis,Universidad Politénia de Valenia, Valenia.BOYD, A. STEPHEN, GHAOUI, L. EL, FERON, E., & BALAKRISHNAN, V. 1987. Linear MatrixInequalities in System and Control Theory. Book, 203.BRANICKY, M.S. 1998. Multiple Lyapunov funtions and other analysis tools for swithedand hybridsystems. IEEE Transations on Automati Control, 43(4), 475�482.BROWN, M. 1993. Neurofuzzy Adaptive Modelling and Control.BRUCKER, P., HILBIG, T., & HURINK, J. 1999. A. branh and bound algorithm for a single-mahine sheduling problem with positive and negative time. Disrete Applied Mathe-matis, Jan.BUCKLEY, J.J., & HAYASHI, Y. 1994. Fuzzy neural networks: a survey. Fuzzy Sets andSystems, 66(1), 1�13.CAMACHO, E.F. 1993. Constrained Generalized Preditive Control. IEEE Transations onAutomati Control, 38(2), 327�332.CAMACHO, E.F., & BORDONS, C. 1999. Model preditive ontrol.CAMACHO, E.F., & BORDONS, C. 2004. Model Preditive Control.CANNON, M., DESHMUKH, V., & KOUVARITAKIS, B. 2003. Nonlinear model preditive on-trol with polytopi invariant sets. Automatia, Jan.CHEN, H., & ALLGÖWER, F. 1998. A. omputationally attrative nonlinear preditiveontrol sheme with guaranteedstability for stable systems. Aepted for Journal ofProess Control.CHEN, S., & BILLINGS, S.A. 1989. Representation of non-linear systems: the NARMAXmodel. International Journal of Control, 49, 1012�1032.CHEN, S., BILLINGS, S.A., & GRANT, P.M. 1990. Non-linear system identifiation usingneural networks. Int. J. Control, 51(6), 1191�1214.238



BibliografíaCHEN, S., COWAN, C.F.N., & GRANT, P.M. 1991. Orthogonal least squares learning al-gorithm for radial basisfuntion networks. IEEE Transations on Neural Networks, 2(2),302�309.CHISCI, L., LOMBARDI, A., MOSCA, E., & ROSSITER, J. 1996. State-spae approah to sta-bilizing stohasti preditive ontrol. International Journal of Control, Jan.CHOW, C.M., & CLARKE, D.W. 1994a. Atuator nonlinearities in preditive ontrol.CHOW, C.M., & CLARKE, D.W. 1994b. Atuator nonlinearities in preditive ontrol.CLARKE, D.W. 1988. Appliation of Generalized Preditive Control to Industrial Proes-ses. IEEE Control Systems Magazine, 138(Apr), 49�55.CLARKE, D.W. 1991. Adaptive Generalized Preditive Controller. Teh. rept. OUEL1879/91.CLARKE, D.W. 1994. Advanes in Model-Based Preditive Control.CLARKE, D.W., & MOHTADI, C. 1989. Properties of Generalized Preditive Control. Au-tomatia, 25(6), 859�875.CLARKE, D.W., MOHTADI, C., & TUFFS, P.S. 1987a. Generalized Preditive Control-Part I.Automatia, 23(2), 137�148.CLARKE, D.W., MOHTADI, C., & TUFFS, P.S. 1987b. Generalized Preditive Control-PartII. Extensions and Interpretations. Automatia, 23(2), 149�160.CUTLER, C.R., & RAMAKER, D.L. 1980. Dynami Matrix Control - a omputer ontrolalgorithm.DE OLIVEIRA, J., & LEMOS, J. 1995. Long-range preditive adaptive fuzzy relational on-trol. Fuzzy Sets and Systems, Jan.DÍEZ, J., NAVARRO, J., & SALA, A. 2004. Algoritmos de agrupamiento en la identifiaiónde modelos borrosos. Revista Iberoameriana de Automátia e Informátia, Jan.DUSSY, S., & GHAOUI, L.E. 1997. Multi-objetive bounded ontrol of unertain nonlinearsystems: an inverted pendulum example. Control of Unertain Systems with BoundedInputs. Springer, Berlin, 55�73.ELMAN, J. 1990. Finding Struture in Time. Cognitive Siene, 14, 179�211.ESPINOSA, J., & VANDEWALLE, J. 1999a. Constrained preditive ontrol using fuzzy mo-dels. Submitted to IFSA Congress-99, Jan.ESPINOSA, J., & VANDEWALLE, J. 1999b. The use of onvex programming on fuzzy modelbased preditiveontrol. Intelligent Control/Intelligent Systems and Semiotis, Jan. 239



BibliografíaFAVOREEL, W., MOOR, B. DE, & OVERSCHEE, P. VAN. 1999. Subspae identifiation ofbilinear systems subjet to white inputs. IEEE Transations on Automati Control, 44(6),1157�1165.FORSGREN, A., GILL, P., & WRIGHT, M. 2002. Interior methods for nonlinear optimization.SIAM Review, Jan.FROISY, C. HART B., & PAPASTRATOS, S. 1999. Industrial Appliation of On-Line FirstPriniple Dynami Models using State. AIChE, Nov.FROISY, J.B. 1994. Model preditive ontrol: past, present and future. ISA Transations,33, 235�243.GAHOUI, L., & SCORLETTI, G. 1996. Control of Rational Systems using Linear-FrationalRepresentations and Linear Matrix Inequalities. Automatia, 32(9), 1273�1284.GARCIA, C.E., & MORSHEDI, A.M. 1986. Quadrati programming solution of dynamimatrix ontrol (QDMC). Chemial Eng. Commun., 46, 73�87.GARCIA, C.E., PRETT, D.M., & MORARI, M. 1989. Model Preditive Control: Theory andPratie - a Survey. Automatia, 25(3), 355�348.GARCÍA-NIETO, J. V. SALCEDO S., & MARTÍNEZ, M. 2007. Identifiaión y Control Fuzzyen Motores Diesel Turboalimentados. XXVIII Jornadas de Automátia, Sep.GARCÍA-NIETO, S., MARTÍNEZ, M., BLASCO, X., & SANCHIS, J. 2008. Nonlinear preditiveontrol based on loal model networks for air management in diesel engines. ControlEngineering Pratie.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., MARTÍNEZ, M., & LAURÍ, D. 2009a. Air management in adiesel engine using fuzzy ontrol tehniques. Information Sienes, 179(19), 3392�3409.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., HERRERO, J.M., & RAMOS, C. 2009b. Fuzzy Modelling andControl for Air Management in Diesel Engines. Revista Iberoameriana de Autom�¡tiae Inform�¡tia Industrial, 6(2), 36�48.GARCÍA-NIETO, S., SALCEDO, J., HERRERO, J.M., & RAMOS, C. 2009. LMI approah for air-management in diesel engines using PDC fuzzy ontrollers. In 1st. Int. Joint Confereneon Computational Intelligene (IJCCI 2009)and Int. Conf. on Evolutionary Computation(ICEC), Madeira (Portugal), Ot.GENCELI, H., & NIKOLAOU, M. 1993. Robust stability analysis of onstrained l 1 -normmodel preditive ontrol. AIChE Journal, Jan.GENCELI, H., & NIKOLAOU, M. 1995. Design of robust onstrained model-preditive on-trollers with volterra series. AIChE Journal, Jan.240



BibliografíaGENCELI, H., & NIKOLAOU, M. 1996. New approah to onstrained preditive ontrolwith simultaneous model identifiation. AIChE Journal, Jan.GLORENNEC, P.Y. 1994. Learning Algorithms for Neuro-Fuzzy Networks. Fuzzy ControlSystems, 4�18.GOLDBERG, D.E. 1989. Geneti Algorithms in searh, optimization and mahine learning.Addison-Wesley.GRAHAM, A. 1982. Kroneker Produts and Matrix Calulus: With Appliations. JOHNWILEY & SONS, INC., 605 THIRD AVE., NEW YORK, NY 10158, 1982, 130.GRANADO, E., COLMENARES, W., BERNUSSOU, J., & GARCIA, G. 2003. Linear matrix inequa-lity based model preditive ontroller. Control Theory and Appliations, Jan.GREWAL, M. S., & GLOVER, K. 1976. Identifiability of Linear and Nonlinear DynamialSystems. IEEE Transations on Automati Control, De.GROSDIDIER, P., FROISY, B., & HAMMANN, M. 1988 (Jun). The IDCOM�M ontroller.GUSTAFSON, DE, & KESSEL, WC. 1979. Fuzzy lustering with a fuzzy ovariane matrix.Pro. IEEE CDC, 2, 761�766.GUZZELLA, L., & AMSTUTZ, A. 1998. Control of Diesel Engines. IEEE Control Systems.GUZZELLA, L., & ONDER, C.H. 2004. Introdution to Modeling and Control of InternalCombustion Engine Systems.HOLLAND, J.H. 1975. Adaptation in natural and artifiial systems. Ann Arbor: TheUniversity of Mihigan Press.IKONEN, E., & NAJIM, K. 2002. Advaned proess identifiation and ontrol. MarelDekker.JAJUGA, K. 1986. Linear fuzzy regression. Fuzzy Sets and Systems, 20(3), 343�353.JANG, J.S.R. 1992. Self-learning fuzzy ontrollers based on temporal bakpropagation.IEEE Transations on Neural Networks, 3(5), 714�723.JANKOVIC, M., JANKOVIC, M., & KOLMANOVSKY, I. 2000. Construtive Lyapunov ControlDesign for Turboharged Diesel Engines. IEEE Transations on Control Systems Tehno-logy, 8(Mar).KANG, G., LEE, W., & SUGENO, M. 1998. Stability analysis of TSK fuzzy systems. FuzzySystems Proeedings, 1998. IEEE World Congress on Computational Intelligene., The1998 IEEE International Conferene on, 1(Apr), 555 � 560.KAO, M., & MOSKWA, J.J. 1995. Turboharged Diesel Engine Modeling for NonlinearEngine Control and State Estimation. Transation of ASME, 117(Mar). 241



BibliografíaKAWAMOTO, S. 1996. Nonlinear ontrol and rigorous stability analysis based on fuzzysystem for inverted pendulum. Fuzzy Systems, 2(Jan), 1427�1432.KAWAMOTO, S., TADA, K., ISHIGAME, A., & TANIGUCHI, T. 1992. An approah to stabilityanalysis of seond order fuzzy systems.KERRIGAN, A.E.C., & MACIEJOWSKI, J.M. 2008. Feedbak Min-max Model Preditive Con-trol Using a Single Linear Program.KERRIGAN, E. 2000. Robust Constraint Satisfation: Invariant Sets and Preditive Con-trol. Tesis Dotoral, Jan.KERRIGAN, E., & MAYNE, D. 2002. Optimal Control of Constrained, Pieewise AffineSystems with Bounded Disturbanes. IEEE Conferene on Deision and Control, Jan.KEYSER, R.M.C. DE. 1991. Basi priniples of model based preditive ontrol. 1st. Euro-pean Control Conferene, 1(1), 1753�1758.KINNAERT, M. 1989. Adaptive generalized preditive ontroller for MIMO systems. In-ternational Journal of Control, Jan.KOTHARE, M., BALAKRISHNAN, V., & MORAI, M. 1994. Robust onstrained model predi-tive ontrol using linear matrix inequalities. Amerian Control Conferene, Jan.KOTHARE, V. BALAKRISHNAN M.V., & MORARI, M. 1996. Robust onstrained model pre-ditive ontrol using linear matrix inequalities. Automatia, 32, 1361�1379.KOUVARITAKIS, B., & CANNON, M. 2001. Nonlinear Preditive Control: Theory and Pra-tie. Jan, 261.KOUVARITAKIS, B., ROSSITER, J., & GOSSNER, J. 1997. Improved algorithm for multivaria-ble stable generalised preditiveontrol. Control Theory and Appliations, Jan.KUSCHEWSKI, J., HUI, S., & ZAK, S. 1993. Appliation of feedforward neural networks todynamial system identifiation and ontrol. IEEE Transations on Control, 1(1), 37�49.KUZNETSOV, A.G., & CLARKE, D.W. 1994. Appliation of onstrained GPC for improvingperformane of ontrolled plants.KWON, W.H., CHOI, H., BYUN, D., & NOH, S. 1992. Reursive solution of generalizedpreditive ontrol and its equivalene to reeding horizon traking ontrol. Automati-a(Oxford), Jan.LAWLER, E., & WOOD, D. 1966. Branh-and-bound methods: A. survey. Operations Re-searh, Jan.LEE, J., & YU, Z. 1997. Worst-ase formulations of model preditive ontrol for systemswith bounded parameters. Automatia, Jan.242



BibliografíaLEE, J., MORARI, M., & GARCIA, C. 1994. State-spae Interpretation of Model PreditiveControl. Automatia, Jan.LEMOS, J.M., & MOSCA, E. 1985. A. multipreditor based LQ self-tuning ontroller.LEONTARITIS, I.J., & BILLINGS, S. 1985a. Input-output parametri models for non-linearsystems� part I: deterministinonlinear systems. International Journal of Control, 41(2),303�328.LEONTARITIS, I.J., & BILLINGS, S. 1985b. Input-output parametri models for non-linearsystems� part II: stohastinonlinear systems. International Journal of Control, 41(2),329�344.LEYFFER, S. 2001. Integrating SQP and Branh-and-Bound for Mixed Integer NonlinearProgramming. Computational Optimization and Appliations, Jan.LI, J., HONG, Y., WANG, H., BUSHNELL, L., & TANAKA, K. 2000. A. fuzzy logi approahto optimal ontrol of nonlinear systems. International Journal of Fuzzy Systems, Jan.LIMON, D., ALAMO, T., & CAMACHO, E. 2003. Robust MPC ontrol based on a ontrativesequene of sets. Deision and Control, Jan.LIMON, D., ALAMO, T., & CAMACHO, E. 2004. Robust stability of min-max MPC ontrollersfor nonlinear systems with bounded unertainties. 16th Symposium on MathematialTheory of Networks and Systems, Jan.LIMON, D., ALAMO, T., & CAMACHO, E. 2005. Enlarging the domain of attration of MPControllers. Automatia, Jan.LIMON, D., ALAMO, T., SALAS, F., & CAMACHO, E.F. 2006. Input to state stability of min�max MPC ontrollers for nonlinear systems with bounded unertainties. Automatia,Jan.LIMON, D., ALAMO, T., BRAVO, J., CAMACHO, E.F, & RAMIREZ, D. 2007. Interval Arithmetiin Robust Nonlinear MPC. Leture Notes in Control and Information Siene, Jan.LIMON, D., ALVARADO, I., ALAMO, T., & CAMACHO, E. 2008. MPC for traking pieewiseonstant referenes for onstrained linear systems. Automatia, Jan.LING, K., & LIM, K. 1996. A. State Spae GPC with Extensions to Multirate Control.Aautomatia, Jan.LINKENS, D.A., & MAHFOUF, M. 1994. Genralized Preditive Control (GPC) in linialanaesthesia.LIU, G.P., KADIRKAMANATHAN, V., & BILLINGS, S.A. 1998. Preditive ontrol for non-linear systems using neural networks. Int. J. Control, 71(6), 1119�1132. 243



BibliografíaLJUNG, L. 1999. System Identifiation. Theory for the user. Seond Edition.LOFBERG, J. 2004. YALMIP: a toolbox for modeling and optimization in MATLAB. Com-puter Aided Control Systems Design, Jan.LU, Y., HE, M., & XU, C. 1996. Fuzzy modeling and expert optimization ontrol forindustrialproesses. Control Systems Tehnology, Jan.MACIEJOWSKI, J. M. 2002. Preditive Control with Constraints.MAGNI, L., NICOLAO, G., MAGNANI, L., & SCATTOLINI, R. 2001. A. stabilizing model-basedpreditive ontrol algorithm for nonlinear systems. Automatia, Jan.MANER, B.R., DOYLE, F.J., OGUNNAIKE, B.A., & PEARSON, R.K. 1996. Nonlinear modelpreditive ontrol of a simulated multivariable polymerizationreator using seond-order volterra models. Automatia, 32(9), 1285�1301.MARLIN, T.E. 1995. Proess Control. Designing Proesses and Control Systems for Dyna-mi Performane.MARTÍNEZ, J. M., & HERRERA, F. 2003. Estrategia para la Construión de Modelos Di-fusos utilizando Clustering y Transformaión Ortogonal. X. Convenión InternaionalInformátia.MARTÍNEZ, M., SENENT, J.S., & BLASCO, F.X. 1996. A. omparative study of lassial vsgeneti algorithm optimization appliedin GPC ontroller.MARTÍNEZ, M., SENENT, J.S., & BLASCO, F.X. 1998. Generalized preditive ontrol usinggeneti algorithms (GAGPC). Engineering Appliations of Artifiial Intelligene, 11(3),355�368.MAYNE, D. 2000. Nonlinear model preditive ontrol: Challenges and opportunities.Nonlinear Model Preditive Control, Jan.MAYNE, D., RAWLINGS, J., RAO, C., & SCOKAERT, P. 2000. Constrained model preditiveontrol: Stability and optimality. Automatia, Jan.MEGIAS, D., SERRANO, J., & DE PRADA, C. 2002. Min�max onstrained quasi-infinitehorizon model preditive ontrol using linear programming. Journal of Proess Control,Jan.MICHALEWICZ, Z. 1996. Geneti Algorithms + Data Strutures = Evolution Programs. 3rdedition edn. Springer series Artifiial Intelligene. Springer.MICHALSKA, H., & MAYNE, D. 1993. Robust reeding horizon ontrol of onstrainednonlinear systems. Automati Control, Jan.244



BibliografíaMITTEN, L. 1970. Branh-and-bound methods: General formulation and properties. Ope-rations Researh, Jan.MOLINARI, B. 1975. The stabilizing solution of the disrete algebrai riati equation.Automati Control, Jan.MORARI, M., & LEE, J. H. 1997. Model preditive ontrol: past, present and future.MORARI, M., & LEE, J. H. 1999. Model preditive ontrol: past, present and future.Computers and Chemial Engineering, Jan.MOSCA, E. 1995. Optimal, Preditive, and Adaptive Control.MÜHLENBEIN, H., & SCHLIERKAMP-VOOSEN, D. 1993. Preditive models for the BreederGeneti Algorithm. I. Continuous parameter optimization. Evolutionary Computation.The MIT Press, 1(1), 25�49.MURRAY-SMITH, R. 1994. Loal Model Networks and Loal Learning. Fuzzy Duisburg,Jan.MURRAY-SMITH, R., & GOLLEE, H. 1994. A. onstrutive learning algorithm for loalmodel networks. Pro. IEEE Workshop on Computer-intensive methods in ontrol andSignal Proessing, Jan.MURRAY-SMITH, R., HUNT, K., & LOHNERT, F. 1994. Construtive learning-industrial pers-petives. Advanes in Neural Networks for Control and Systems, Jan.MUSKE, K.R., & RAWLINGS, J.B. 1993. Model preditive ontrol with linear models. AIChEJournal, 39(2), 262�287.NA, W., GOU, B., & DIONG, B. 2007. Nonlinear Control of PEM Fuel Cells by Exat Linea-rization. Industry Appliations, Jan.NAHAS, M. A. HESSON E. P., & SEBORG, D. E. 1992. Nonlinear Internal Model ControlStrategy for Neural Networks Models. Computer Chemial Eng, 16(12), 1039�1057.NECOARA, I., KERRIGAN, E., SCHUTTER, B. DE, & VAN DEN BOOM, T.J.J. 2007. Finite-Horizon Min-Max Control of Max-Plus-Linear Systems. IEEE Transations on AutomatiControl, Jan.NELLES, O. 2001. Nonlinear System Identifiation: From Classial Approahes to NeuralNetworksa nd Fuzzy Models.NIKIFORUK, L.J.P.N., & GUPTA, M.M. 1995. Approximation of Disrete Time State SpaeTrajetories Using Dynami Reurrent Neural Networks. IEEE Transetions on AutomatiControl, 40(7), 1266�1270. 245



BibliografíaNIKOLAOU, M. 1998. Model Preditive Controllers: A. Critial Synthesis of Theory andIndustrial. iteseer.ist.psu.edu, Jan.OGATA, K. 1998. Ingeniería de Control Moderna.OLIVEIRA, J.V. 1993. Neuron inspired learning rules for fuzzy relational strutures.Fuzzy Sets and Systems, 57(1), 41�53.OLIVEIRA, MC, BERNUSSOU, J., & GEROMEL, JC. 1999. A. new disrete-time robust stabilityondition. Systems & ontrol letters, Jan.ONNEN, C., BALBUSKA, R., KAYMAK, U., SOUSA, J.M., & ISERMANN, H.B. VERBRUGGE-NAND R. 1997. Geneti algorithms for optimization in preditive ontrol. Control Engi-neering Pratie, 5(10), 1363�1372.ORDYS, A.W., & CLARKE, D.W. 1993. A. state-spae desription for GPC ontrollers. Int.J. Systems Si., 24, 1727�1744.PÉREZ, P. 1995. Apliaión de ténias de programaión dinámia a ontrol preditivobasado en modelos. Ph.D. thesis.PHAM, D., & XING, L. 1995. Dynami System Identifiation Using Elman and JordanNetworks. Chap. 23, pages 572�591.PHILLIPS, C. L., & PARR, J. M. 1995. Signals, systems and transforms.PRETT, D.M., & MORARI, M. 1987. The Shell Proess Control Workshop: Shell WorkshopProeedings. Jan, 369.PRIMBS, J., & NEVISTIC, V. 2000. A new approah to stability analysis for onstrainedfinitereeding horizon ontrol without end onstraints. Automati Control, 45(8), 1507�1512.QIN, S., & BADGWELL, T. 1997. An overview of industrial model preditive ontrol teh-nology. Fifth International Conferene on Chemial Proess Control, Jan.RAO, C., WRIGHT, S., & RAWLINGS, J. 1998. Appliation of Interior-Point Methods toModel Preditive Control. Journal of Optimization Theory and Appliations, Jan.RAWLINGS, J., & MUSKE, K. 1993. The stability of onstrained reeding horizon ontrol.Automati Control, Jan.RAWLINGS, JAMES B. 2000. Tutorial overview of model preditive ontrol. IEEE ControlSystems Magazie, Jun, 38�52.RICHALET, J. 1993. Industrial Appliations of Model Based Preditive Control. Automa-tia, 29(5), 1251�1274.246



BibliografíaRICHALET, J., RAULT, A., TESTUD, J.L., & PAPON, J. 1978. Model Preditive HeuristiControl: Appliations to Industrial Proesses. Automatia, 14, 413�428.RICKER, N. 1990. Model preditive ontrol with state estimation. Industrial & Enginee-ring Chemistry Researh, Jan.RODRIGUES, M., & ODLOAK, D. 2003. An infinite horizon model preditive ontrol forstable and integrating proesses. Computers and Chemial Engineering, Jan.ROSS, TJ. 2004. Fuzzy Logi with Engineering Appliations.ROSSITER, J.A., KOUVARITAKIS, B., & DUNNETT, R.M. 1991. Appliation of GeneralizedPreditive Control to a Boiler Turbine Unit forEletriity Generation. IEE Proeedings-D,138, 59�67.ROUBOS, J., MOLLOV, S., BABUSKA, R., & VERBRUGGEN, H. 1999. Fuzzy model-basedpreditive ontrol using Takagi�Sugeno models. International Journal of Approxima-te Reasoning, Jan.ROUHANI, R., & MEHRA, R.K. 1982. Model Algorithmi Control:Basi properties. Auto-matia, 18, 401�414.SALA, A., & ARIÑO, C. 2007a. Asymptotially neessary and suffiient onditions forstability and performane in fuzzy ontrol: Appliations of Polya's theorem. Fuzzy Setsand Systems, 158(24), 2671�2686.SALA, A., & ARIÑO, C. 2007b. Relaxed stability and performane onditions for Takagi�Sugeno fuzzy systems with knowledge on membership funtion overlap. IEEE Transa-tions on Systems, Man, and Cybernetis, Part B, 37(3), 727�732.SALCEDO, J., & MARTINEZ, M. 2006. Identifiaion de Modelos LPV para el Control deSistemas No Lineales. Revista Iberoameriana de Automátia e Informatia Industrial.,3(3), 92�107.SALCEDO, J., MARTÍNEZ, M., BLASCO, X., & SANCHIS, J. 2008. BIBO stabilisation of Takagi-Sugeno fuzzy systems under persistent perturbations. IET Control Theory and Applia-tions, 2(6), 513�523.SCATTOLINI, R., & SCHIAVONI, N. 1995. A. multirate model-based preditive ontroller.Automati Control, Jan.SCOKAERT, P., RAWLINGS, J., & MEADOWS, E. 1997. Disrete-time stability with perturba-tions: appliation to model preditive ontrol. Automatia (Journal of IFAC), Jan.SCOKAERT, P.O.M., & MAYNE, D.Q. 1998. Min-Max feedbak model preditive ontrol foronstrained linear systems. IEEE Transations on Automati Control, 43(8), 1136�1142.247



BibliografíaSJÖBERG, J., HJALMARSSON, H., & LJUNG, L. 1994. Neural networks in system identifia-tion. vol. 2.SMITH, S.M., NOKLEBY, B.R., & COMER, D.J. 1994. A. omputational approah to fuzzylogi ontroller design and analysis using ell state spae methods. Kandel and Lang-holz (Eds.), Fuzzy Control Systems, 398�427.SOMOL, P., PUDIL, P., & KITTLER, J. 2004. Fast Branh & Bound Algorithms for OptimalFeature Seletion. IEEE Transations on Pattern Analysis and Mahine Intelligene, Jan.SONG, Q., & GRIGORIADIS, K.M. 2003 (Jun). Diesel Engine Speed Regulation Using LinearParameter Varying Control.SONTAG, E. 1993. Neural Networks for Control. Essays Control: perspetives in the theoryand the its appliations, 339�380.SOUSA, J., SETNES, M., BAPTISTA, L., & DA COSTA, J. SA. 1999. Model preditive algo-rithms based on fuzzy disrete alternatives. Fuzzy Systems Conferene Proeedings,1999. FUZZ-IEEE '99. 1999 IEEE International, 1(Jul), 228 � 233 vol.1.SOUSA, J.M, BABUSKA, R., BRUIJN, P., & VERBRUGGEN, H.B. 1996. Comparison of onven-tional and fuzzy preditive ontrol. Fuzzy Systems, 1996., Proeedings of the Fifth IEEEInternational Conferene on, 3, 1782�1787 vol.3.STEFANOPOULOU, A.G., KOLMANOVSKY, I., & FREUDENBERG, J.S. 2000. Contro of Varia-ble Geometry Turboharged Diesel Engines for Redued Emissions. IEEE TransationsControl Systems Tehnology, 8(4).SUDHAKAR, R., VENUGOPAL, K.P., & PANDYA, A.S. 1993. An Improved Sheme for Di-ret Adaptive Control of Dynamial Systems Using Bakpropagation Neural Networks.Journal of Ciruits, Systems and Signal Proessing.SUGENO, M., & KANG, G. T. 1986. Fuzzy modeling and ontrol of multilayer ininerator.Fuzzy Sets Systems, 18(3), 329�345.TAKAGI, T., & SUGENO, M. 1985. Fuzzy Identifiation of systems and its appliations tomodelling and ontrol. IEEE Trans. On Systems, Man, and Cybern, 15, 116�132.TANAKA, K., & SUGENO, M. 1992. Stability analysis and design of fuzzy ontrol systems.Fuzzy Sets Systems, 45(2), 135�156.TANAKA, K., & WANG, H.O. 2001. Fuzzy Control Systems Design and Analysis: A. LinearMatrix Inequality Approah. Book. Deay Rate, muy util.TOWNSEND, S., LIGHTBODY, G., BROWN, M., & IRWIN, G. 1998 (Jun). Nonlinear DynamiMatrix using Loal Models.248



BibliografíaTSANG, T.T.C., & CLARKE, D.W. 1988. Generalized preditive ontrol with input ons-traints. IEE Proeedings., 135(Nov), 451�460.UNION, EUROPEAN. 2003. Emission Standards: European Union.www.dieselnet.om/standards/eu/ld.html.VERDULT, V., & VERHAEGEN, M. 2000. Identifiation of multivariable linear parameter-varying systems based on subspae tehniques. vol. 2.VERDULT, V., & VERHAEGEN, M. 2002. Subspae identifiation of multivariable linearparameter-varying systems. Automatia, 38(5), 805�814.WANG, H., TANAKA, K., & GRIFFIN, M. 1995. Parallel distributed ompensation of nonli-near systems by Takagi-Sugeno fuzzy model. Fuzzy Systems, 1995. International JointConferene of the Fourth IEEE International Conferene on Fuzzy Systems and The Se-ond International Fuzzy Engineering Symposium., Proeedings of 1995 IEEE Internatio-nal Conferene on, 2(Feb), 531 � 538 vol.2.WANG, L. 2004. Disrete model preditive ontroller design using Laguerre funtions.Journal of Proess Control, Jan.WANG, L.X. 1994. Adaptative fuzzy systems and ontrol design and stability analysis.Page 352.XI, Y. 1989. New design method for disrete-time multi-variable preditive ontrollers.International Journal of Control, Jan.YOSHINARI, Y., PEDRYCZ, W., & HIROTA, K. 1993. Constrution of fuzzy models throughlustering tehniques. Fuzzy Sets and Systems, 54(2), 157�165.ZADEH, L.A. 1965. Fuzzy sets. Information and Control, 8(3), 338�353.ZADEH, L.A. 1973. Outline of a new approah to the analysis of omplex systems anddeision proesses. IEEE Transations on Systems, Man, and Cybernetis, 3, 28�44.ZAMARREÑO, J. M. 1996. Identifiaión y ontrol preditivo basado en modelos mediantered neuronalen espaio de estados. Ph.D. thesis.ZHANG, T., & FENG, G. 2007. Output Traking of Pieewise-Linear Systems via ErrorFeedbak Regulator With Appliation to Synhronization of Nonlinear Chua's Ciruit.Ciruits and Systems I: Regular Papers, IEEE Transations on [Ciruits and Systems I:Fundamental Theory and Appliations, IEEE Transations on℄, 54(8), 1852 � 1863.ZHANG, T., FENG, G., & LU;, J. 2006. Observer based Fuzzy Integral Model PreditiveControl using Pieewise Lyapunov Funtions. Fuzzy Systems, 2006 IEEE InternationalConferene on, Jan, 299 � 306. 249



BibliografíaZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007a. Fuzzy Constrained Min-Max Model PreditiveControl Based on Pieewise Lyapunov Funtions. Fuzzy Systems, IEEE Transations on,15(4), 686 � 698.ZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007b. Stable Model Preditive Control of Fuzzy AffineSystems with Input and State Constraints. Fuzzy Systems Conferene, 2007. FUZZ-IEEE2007. IEEE International, Jun, 1 � 6.ZHANG, T., FENG, G., & LU, J. 2007. Terminal Cost Constraint based Stable Fuzzy ModelPreditive Control of A. Nonlinear Fluidized Bed Combustion Plant. Intelligent Control,2007. ISIC 2007. IEEE 22nd International Symposium on, Sep, 401 � 406.ZHANG, X., CHENG, Z., & LIU, Q. 2004. A. fuzzy logi approah to optimal ontrol ofnonlinear time-delay systems. Intelligent Control and Automation, 2004. WCICA 2004.Fifth World Congress on, 1, 902� 906 Vol.1.ZHAO, J., WERTZ, V., & GOREZ, R. 1994 (Aug). A. fuzzy lustering method for the iden-tifiation of fuzzy models for dynamial systems.ZHENG, A., & MORARI, M. 1995. Stability of model preditive ontrol with mixed ons-traints. Automati Control, Jan.

250


