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INTRODUCCION

En la presente memoria 2 resume @ trabgo condstente en la formulecion e
implementacion de agoritmos de control que afiadan nuevas caracterigticas en cuanto a
robustez, estabilidad y seguimiento de consignas variables en relacion a las propuestas
exigentes. Todo € trabgo realizado presenta un punto de referencia comun: € controlador
predictivo generalizado. La razon para escoger este controlador como punto de partida, esta
en d enorme éxito que ha tenido este dgoritmo en la indugtria. Prueba de dlo son los
innumerables trabgos de investigacion que han ido apareciendo a lo largo de esta década. El
presente trabgo pretende ser una gportacion més d desarrollo d que se ha visto sometido
este tipo de agoritmos.

A pesxr de su eficacia para @ control de procesos indudtrides, @ agoritmo predictivo
generdizado presenta una serie de puntos que desde siempre han parecido como grandes
desventgjas. EI mas importante de ellos, sin duda, es € aspecto concerniente a la estabilidad.
La formulacion origind dd controlador predictivo generdizado (GPC) carecia de una teoria
solida que permitiese garantizar condiciones de estabilidad para € sstema en lazo cerrado.
Este aspecto ha sido € principa motivo de investigacion en la presente década. Otro aspecto
gue s presenta en ocasiones como un inconveniente para € agoritmo es la complgidad
computacional del mismo. Para procesos lentos, este hecho no aparece como un problema
importante. Pero cuando se trata con sistemas de dinamicas rgpidas, y S se incluyen en la
sintesis del controlador ligaduras, la complgidad computaciona del dgoritmo puede poner en
peligro la aplicabilidad del controlador. Por dltimo, otro punto de interés abordado en este
trabgo es @ reativo alos horizontes de prediccion del controlador. La mayoria de resultados
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gue hacen referencia a la deccion de los horizontes de prediccion en la sintesis de un

controlador predictivo, son meramente criterios cuditativos, o condiciones limite como € caso

en que @ horizonte esinfinito. Sin embargo, laimportancia de una eleccion gpropiada de estos
horizontes es fundamenta para e buen funcionamiento del controlador.

La gportacion de este trabgo va encaminada hacia @ tratamiento de estas grandes

desventgias que presenta € agoritmo predictivo generdizado. Por dlo, los objetivos

marcados en este trabgjo se resumen en los siguientes tres grandes puntos.

A.-

Aplicabilidad dd GPC. El primer objetivo planteado en este trabgo es @ de estudiar
el comportamiento en tiempo redl del GPC. Para este estudio se ha considerado como
planta a controlar una bancada con un motor de corriente continua. Este planta puede
ser condderada como un sistema multivariable tomando como sdlidas la posicion y la
veocidad dd motor. Teniendo en cuenta que un dgoritmo GPC multivariable
conllevaria un eevado nimero de operaciones, se ha propuesto un agoritmo aternativo
gue cumpla las especificaciones impuestas y que, ademas, presente una complgidad
computaciona inferior. Con esto se pretende presentar d GPC como una estrategia
golicable incluso para plantas con congtantes de tiempo pequefias. El dgoritmo
disefiado es “pseudo-multivariable’, en € sentido de que se trata de un control
multivariable, pero conseguido a partir de la combinacidn en d tiempo de dos acciones
de control sobre variables independientes. Otro aspecto que se ha abordado en esta
fase es d de explotar la facilidad que presenta e GPC paraincorporar en e disefio del
control las componentes de ruido de la planta. Asi, se ha redizado una comparacion
entre una formulacion puramente determinista con un disefio estocagtico en d que se
tienen en consideracion |as perturbaciones de la planta. Los resultados obtenidos ponen
de manifiesto efectos que prevé la teoria en controles estocagticos como es @ de
caution.

Reduccion de la complgidad computacional. Los controladores predictivos
presentan una dependencia directa entre € nimero de operaciones por intervalo de
muestreo y @ horizonte de prediccion degido. En generd, cuanto mayores son los
horizontes de prediccion, mayores son las dimensiones de las matrices que intervienen
en d dgoritmo vy, por lo tanto, mayor es la complgidad computaciond dd mismo.
Asmismo los horizontes de prediccién mayores se requieren cuanto més complgaesla
dindmica de la planta. Basdndonos en este hecho, se ha presentado una estructura de
control que pretende reducir 1os horizontes de control de la planta, y con €lo la carga
computaciond. Para dlo, se ha disefiado un esquema basado en técnicas de control
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robusto para garantizar un buen comportamiento del Sstema. Este esquema consste en
laintroduccién de un bucle interno de estabilizacion robusta, y sobre la planta resultante
aplicar & controlador GPC. Los resultados obtenidos demuestran la efectividad de esta
edrategia, garantizando por un lado un comportamiento estable para  sstema, y
ademas, con horizontes de prediccion bgjos.

Autosintonizacion inteligente de los horizontes de prediccion. Otra gran parte de
esta memoria esta dedicada a la descripcion de agoritmos basados en la aplicacion de
técnicas inteligentes a controladores predictivos. El objetivo find en estalineaerae de
buscar un mecanismo que permitiera sintonizar de forma automética los parametros de
los controladores GPC. Debido a las posibilidades que presentan las redes neuronaes
para € control, se ha disefiado un esgquema adaptativo basado en redes neuronaes
artificiales que permite la sintonizacidn de un controlador a partir de informacion sobre
el estado de la planta bgjo control. Para comprobar la eficacia de este controlador
neurona, se ha gplicado a una planta no lined. La planta es un puente de griia, muy
habitud en laindudtria. El objetivo planteado es @ de sntonizar on-line los parametros
de un controlador que actlia sobre este sstema. En una primera fase se redizd un
esudio en smulacion para estudiar la eficacia de controlador y posteriormente se
implementd sobre un prototipo a escaa de un puente de grda construido con las mismas
caracterigticas que € modelo estudiado en smulacion. Los resultados obtenidos ponen
de manifiesto las buenas prestaciones que ofrece este controlador para la sintonia de
parametros. La aplicacion de este esquema a los controladores predictivos ha ido
encaminada a la sntonizacion de los horizontes de control en d GPC. Como se
menciond anteriormente, estos parametros juegan un papel fundamental para obtener
buenas prestaciones en € sstema. El controlador propuesto (NAGPC) se basa en un
controlador GPC esténdar, y una o varias redes neuronaes que actlan paraelamente a
controlador. Edtas redes neuronales reciben informacion dd estado dd sstema y a
partir de ella van agprendiendo cudes son los horizontes de prediccion més adecuados
en cada ingtante. Las caracteristicas més importantes de este controlador neurona son
que, por un lado no necesitan informacion sobre d modeo de la planta, ademas €
entrenamiento se rediza on-line lo cud supone un avance importante ya que la mayoria
de los controladores neurona es presentan un entrenamiento off-line.

Teniendo en cuenta estos puntos, € trabgo presentado en esta memoria se desarrolla

sguiendo tres grandes lineas correspondientes a cada uno de los puntos anteriores. La
primera de dlas (punto A), se desarrolla en los capitulos 1 y 2. La segunda cuestion que se
aborda en este trabgjo (punto B), se describe en los capitulos 3y 4y, por dltimo, en los
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capitulos 5, 6y 7 se estudiad Ultimo de los puntos (punto C). De esta forma, la estructura por
capitulos esla sguiente:

Los dos primeros capitulos estan destinados a estudio del GPC y de sus propiedades y a
los problemas relacionados con laimplementacion en tiempo  red del agoritmo. El capitulo 1
€s un capitulo principalmente tedrico donde se da un repaso de los fundamentos del control
predictivo basado en modelos. Como d resto de trabgjo esta desarrollado en torno a
controlador GPC, existe una seccién donde se describe en profundidad € GPC y sus
caracterigticas. Este primer capitulo termina presentando una serie de smulaciones donde se
pone de manifiesto la efectividad de GPC. Para dlo se redlizan comparaciones de la repuesta
de este controlador frente alade un PID.

El segundo capitulo describe una implementacion del controlador GPC sobre una
planta real. La planta en la que se ha llevado a cabo la implementacion es una bancada
formada por un motor de corriente continua. Se ponen de manifiesto en este capitulo los
problemas relacionados con la implementacion del controlador en tiempo red, especiamente
los que tienen que ver con la complgidad computaciond dd dgoritmo. El dgoritmo
implementado esta basado en d esquema SISO ddl GPC, pero modificado de tal forma que
Se permite un control multivariable de la planta. El controlador redlizado se ha implementado
de dos formas. con una estrategia puramente determinista y con una estrategia estocastica
donde se tuvo en cuenta e ruido presente en la planta.

La segunda parte de la memoria la condtituye € capitulos 3. En € se aborda € problema
de la reduccién de la complgidad computaciona en € GPC. En las primeras secciones del
capitulo se resumen los fundamentos del control robusto, haciendo una revison generd del
problema de control robusto y estudiando en detdle @ problema de la sengbilidad mixta, ya
gue edta edrategia es la que se emplea posteriormente conjuntamente con € GPC para
mejorar e rendimiento de éste.

En la segunda parte de este capitulo se presenta d disefio de un controlador GPC de bgjo
coste computacional. El adgoritmo esté basado en € empleo de técnicas de control robusto
para mgorar € rendimiento del controlador. El objetivo es aumentar las caracterigticas de
estabilidad dd controlador para asi poder disminuir los horizontes de prediccion, y por
consguiente la carga computaciona del agoritmo. Los resultados obtenidos en smulacion son
contrastados con los de un GPC cdésico, pudiendo asi evaduar € rendimiento de esta
edrategia
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En la dltima parte ddl trabgjo se aborda € problema de la sintonizacion de los horizontes
de prediccion en e GPC. La herramienta empleada para abordar este problema son las redes
neurondes artificides. En d capitulo 4 se hace un repaso del control neurond en generd. Se
describen ademas las configuraciones de control basadas en redes neuronal es mas comunes.

En € capitulo 5 se presenta e disefio del controlador propuesto para abordar € problema
de la sintonia de los horizontes de prediccion en € GPC. Este controlador combina un blogque
de control clasico cooperando con un subsistema de redes neuronales. La idea es conseguir
gue la redes neurondes, tomando informacién dd estado de sSstema en cada indtante,
sintonicen los pardmetros dd controlador. El agoritmo se implementa sobre dgunas plantas
lineales empleando controladores Pl. Posteriormente, y para probar la eficacia de esta
edrategia sobre una planta compleja, se consgdera la implementacion de este esquema de
control sobre una sistema no lined. La planta es una gria transportadora de contenedores.
Egse ssema, presente en muchas plantas industrides, presenta un problema de control
complgo durante € transporte de los contenedores. Empleando un esquema de
realimentacion por variables de estado junto con dos redes neuronaes actuando en paraeo,
se disefia un dgoritmo capaz de solucionar este problema de control que presenta la grda. El
capitulo finaliza mostrando |os resultados obtenidos de la implementacion de este controlador
sobre un prototipo a escaa de un puente de gria.

En d Ultimo capitulo se hace uso del agoritmo de control disefiado en € capitulo 5 para
resolver € problema de la sintonizacion de los horizontes de prediccion en € GPC. En las
primeras secciones de este capitulo se describe € problema de la sintonia de |os horizontes de
prediccion, poniendo de manifiesto la importancia de la eeccién de estos parametros.
Especidmente se estudia d comportamiento del controlador cuando la condgna que se le
impone es variable. Concretamente e rediza un estudio de la influencia dd horizonte de
prediccion en sistemas de segundo orden. Una vez descrito € problema, se presenta un
controlador basado en redes neuronaes que sintoniza autométicamente € horizonte de sdida
del GPC. Este adgoritmo es implementado sobre diferentes plantas con ditintas caracteristicas
con € objeto de demostrar la eficacia del mismo.
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1

CONTROL PREDICTIVO BASADO
EN MODELOS

En este primer capitulo se describen los fundamentos del control predictivo basado en
modelos. Se empieza dando una perspectiva historica de este tipo de controladores,
mostrando los avances y las distintas lineas de investigacion que han ido surgiendo
alrededor de esta metodologia desde sus inicios hasta nuestros dias. Posteriormente, se
hace una descripcién general de la estrategia MBPC, comentando cual es la
metodologia y las caracteristicas principal es de estos algoritmos. Como caso particular,
se estudia en profundidad el controlador predictivo generalizado, analizando sus
caracteristicas, sus puntos débiles y las distintas propuestas que se han formulado para
mejorar € algoritmo inicial. En la Ultima seccién se muestran algunos resultados
obtenidos de simulaciones sobre diferentes plantas.

1.1 INTRODUCCION AL MBPC

El Control Predictivo Basado en Modelos (MBPC, Model Based Predictive Control)
es una de las estrategias de control de més éxito desarrolladas en los Ultimos afios para
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abordar problemas de control avanzado de procesos industriales. En realidad, € MBPC no es
una edrategia de control determinada, Sno que agrupa a toda una serie de dgoritmos
desarrollados bgo una misma idea centrd. El funcionamiento ded MBPC s basa en o
siguiente: resolver en cada ingtante de muestreo un problema de control éptimo de horizonte
finito o infinito en lazo abierto y gplicar d comando resultante de esta optimizacion hasta €
gguiente intervalo de muestreo. Aunque la optimizacion es en lazo abierto, la etrategia no 1o
es, yaque € hecho de tomar nuevas medidas antes de cada optimizacion produce un control
relimentado.

La optimizacién se lleva a cabo minimizando una funcion de coste en la que interviene €
error futuro que se ha predicho para € sstema. Para obtener esta prediccion es necesario €
empleo de un modeo que permita predecir d comportamiento dd sstema La idea que
subyace en las edtrategias MBPC es la dd horizonte mévil feceding horizon 6 moving
horizon), que consiste en que en cada etapa t € horizonte es desplazado hacia € futuro
repitiendo laminimizacion en laetgpat+1. Este concepto fue introducido por primera vez por
Propoi en 1963, aungue enmarcado en otro tipo de estrategias [Pro63].

Bgo & concepto de horizonte moévil han surgido diferentes metodologias de MBPC

desde la gparicion dd primer dgoritmo a findes de la década de los 70. Sin embargo, la
mayoria de ellas difieren entre si sdlo por € tipo de modelo que emplean para representar €
proceso pero comparten la misma filosofia. En este sentido se distinguen estrategias que usan
modelos de repuesta impulso, respuesta escalon, funcion de transferencia 0 modelo de
espacio de estados. El éxito de esta estrategia ha sido debido entre otras cosas a su sencillez y
a los buenos resultados que mostré desde un principio en gplicaciones industriaes. De hecho
los dos primeros trabgos que dieron origen d MBPC fueron desarrollados en sendas
compafiias independientes. Estos autores fueron |os encargados de convencer ala comunidad
de empresarios y a los investigadores que este tipo de controladores era viable y ofrecia un
potencid importante para aplicaciones indudtriales.
A patir de este momento se sucedieron las investigaciones y los trabgos publicados
proponiendo nuevos agoritmos. La principa orientacion de todas estas publicaciones era la
de consolidar una base tedrica que en su comienzo parecia bastante deficiente. Asi, hubo
bagtantes detractores de estas técnicas ya que inicidmente no exigtian resultados sobre la
estabilidad dd MBPC. Sin embargo, a medida que fueron apareciendo agoritmos mas
robustos y con garantias de estabilidad, se dg6 de cuestionar la aplicabilidad de estas
técnicas.
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El MBPC ha tenido aplicaciones en campos muy diversos. Quizés en d que mas éxito
tuvo inicidmente es en d campo de la indudtria petroquimica [Ric78], [Cut80], [Ric93].
Aunque luego ha sido aplicado a control de plantas eéctricas [Ros91], aplicaciones clinicas
[Mah92], [Lin94], control de motores DC [Mor94], control de plantas de energia solar
[Cam94], control de maquinas herramienta [Dum94], servosistemas [Ric93], sistemas de gran
escala[Kat97], etc.

Las caracterigticas principaes de los controladores MBPC se pueden resumir en los
gguientes puntos.

- Laidea bésicade los MBPC es ssimple, no requiere de unas mateméticas complejasy resulta
bagtante intuitiva.

- Permite tratar de forma sstematicay natura |as ligaduras a las que esta sometido € proceso.

- La extenson de la edtrategia de la formulacion SISO a una formulacion multivarigble es
abordable de forma relaivamente Smple.

- Es una edrategia que puede ser utilizada para controlar diversdad de procesos, desde
aqudlos que presentan una dinamica relaivamente smple hasta procesos de complgidad
elevada. Puede tratar procesos con retardo, de fase no-minima o inestables en lazo abierto.

- El controlador resultante del disefio es un controlador linea que puede ser implementado de
formasencilla

- En campos como la robdtica pueden ser muy Utiles ya que se dispone de antemano de la
trayectoria de referencia deseada para la sdida

1.2 REVISION HISTORICA DEL CONTROL PREDICTIVO
BASADO EN MODELOS

Es afindes de la década de los 70 cuando se puede situar € comienzo del MBPC. Esto
fue debido fundamentalmente a la gparicion de los trabgos desarrollados por Richalet et al
[Ric76],[Ric78] donde se presentd d IDCOM (Identificacion/Comando) y los trabgjos de
Cutler y Ramaker [Cut80] en los que se propuso € Control de Matriz Dinamico (DMC,
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Dynamic Matrix Control). Otro planteamiento basado en  IDCOM es & Algoritmo de
Control Predictivo (PCA, Predictive Control Algorithm) [Bru80]. En estos dgoritmos se
consideraba explicitamente un modelo del proceso dindmico para predecir la respuesta del
sstena debido a las futuras acciones de control. Tras su formulacion, este tipo de estrategias
tuvieron gran auge dentro de la industria. Sin duda, € sector que mas ayudd a este
popularided fue € de los procesos quimicos, especidmente la industria petroquimica. Algunas
de las ventgas que ofrecian estas edtrategias era la sencillez para abordar problemas de
control multivariable y lainclusién de las ligaduras del propio proceso a controlar. De hecho la
mayoria de las gplicaciones desarrolladas fueron sobre plantas multivariables. Sin embargo,
muchos investigadores, sobre todo los que trabgaban en control adaptativo, presentaban
reservas hacia estos agoritmos debido principalmente a problemas de inestabilidad [Bit90].

Yaen ladécada de los 80 surgieron otras formulaciones de control predictivo basadas en
conceptos de control adaptativo. Especia importancia tuvo € controlador MUSMAR
(Multistep Multivariable Adaptive Regulator) propuesto por Menga y Mosca [Men80].
También es importante & Control Self-tuning Basado en Predictores (PBSTC, Predictor-
Based Saf Tuning Control) propuesto por Peterka en € afio 84 [Pet84]. Por esta misma
fecha se presenté € Control Adaptivo de Horizonte Extendido (EHAC, Extended Horizon
Adaptive Control) por Ydstie [YdsB4] y también e Control Auto-adaptivo de prediccion
extendida (EPSAC, Extended Prediction Self Adaptive Control) por De Keyser y Van
Cuawenberghe [Dek85]. Una diferencia fundamenta entre ambos métodos era que e EHAC
caculaba la sdida predicha a partir de la resolucion de una ecuacion diofantica, mientras que
el EPSAC utilizaba un predictor subdptimo.

Fue en 1987 cuando se propuso uno de los controladores predictivos que més éxito ha
tenido: d Controlador Predictivo Generdlizado (GPC, Generalized Predictive Control)
[Cla874], [Cla87b]. Este controlador propuesto por Clarke et al estaba inspirado en €
Controlador de Minima Varianza Generdizado (GMV, Generalized Minimum Variance)
[Cla79]. Este méodo dot6 de mayor robustez a los MBPC pudiendo abordar procesos con
retardo varigble, de fase no-minima, inestables en lazo &bierto o con moddos
sobreparametrizados.

Exigen otros méodos que han surgido siguiendo ideas similares entre los que cabe
destacar @ Control Multipredictor Adaptativo de Horizonte Mévil (MURHAC,
Multipredictor Receding Horizon Adaptive Control) [Lem85] o & Control Funciond
Predictivo (PFC, Predictive Functional Control) [Ric87] que fue formulado en € marco dd
epacio de estados. El éxito de esta edrategia fue su fécil generdizacion para abordar
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sstemas multivariables, aunque presenta una complgidad computacionad importante. Otro
método de gran popularidad es & Control Predictivo Unificado propuesto por Soeterboek
(UPC, Unified Predictive Control) [Soe92]. Este esquema utiliza un modelo de proceso
smilar d GPC, pero emplea una funcion de costo diferente inspirada en la del controlador
GMV. Se puede comprobar que e UPC se puede transformar, eligiendo adecuadamente los
parametros de disefio, en controladores bien conocidos como € GMV, dead-beat, control
por asignacion de polos, etc.

A pesar dd éxito que tenian estos controladores, la principa desventgja que ofrecian
estaba relacionada con cuestiones de estabilidad. Las edtrategias de control predictivo de
horizonte finito presentaban gran dificultad de andiss, de ahi que gpenas exigtieran resultados
sobre su estabilidad en lazo cerrado. En la década de los noventa la mayoria de los nuevos
trabgos presentados iban encaminados a resolver € problema de la estabilidad de los
controladores predictivos sujetos a ligaduras. La mayoria de las soluciones propuestas
consderaban lamismaidea: laimposicion de retricciones en d estado del sstemaen d punto
find de la trayectoria garantiza estabilidad en € proceso. De los primeros trabgos en este
sentido cabe destacar en 1990, la propuesta ddl Control de Horizonte Movil de
Entrada/sdlida Egabilizado (SIORHC, Sabilizing Input-Output Receding-Horizon
Control) [M0s90]. El SIORHC fue obtenido resolviendo un problema LQ dinamico sujeto a
las restricciones adecuadas sobre d error de regulacion o de seguimiento find y sobre las
sefides de comando. De edta forma @ SIORHC permite garantizar estabilidad para un
horizonte de prediccion superior d orden de la planta Clarke y Scattolini en 1991
presentaron € Controlador Predictivo de Horizonte Movil Redtringido  (CRHPC,
Constrained Receding-horizon Predictive Control) [Cla9l]. En este Ultimo se impone la
condicion de que la salida dcance la consigna dentro de un rango de tiempo en d futuro. Esto
es suficiente para garantizar la monotonicidad de la ecuacion de Riccetti asociada, 10 que
supone acanzar una respuesta estable.

Un agoritmo més desarrollado fue propuesto en 1993: € Control Predictivo Generdizado
con Peso en € Estado Find (GPCW, Generalised Predictive Control with End-point
Sate Weighting) [Dem93a]. Este método se basaba en la incluson de un peso sobre €
vector de estado final, de forma que S este peso es cero se recupera e dgoritmo GPCy S €
peso esinfinito se transforma en un CRHPC. Este dgoritmo probd tener meores prestaciones
que d CRHPC debido d relgamiento en las condicionesimpuestas d fina de latrayectoria
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Otro trabgo dirigido a asegurar la estabilidad en € GPC es & de Kouvaritakis et al en
1992 [Kou92]. En esta propuesta se acanzaba la estabilidad dd sistema mediante lainclusiéon
de un controlador de estabilizacion interna en un bucle de realimentacion dando lugar d SGPC
(Stable Generalized Predictive Control). En 1993 estos mismos autores refinaron este
método proponiendo € Control Predictivo Generdizado Estable Restringido (CSGPC,
Constrained Stable Generalized Predictive Control) [Ros93].

Otras lineas de investigacion han ido encaminadas a la formulacion de la estrategia GPC
en  dominio continuo y hacia la generdizacion dd GPC para Sstemas multivarigbles. Cabe
destacar en este setido € Controlador Predictivo Generdizado Continuo (CGPC,
Continuous GPC) [Dem91] donde se formulaba & GPC para tiempo continuo. Un afio mas
tarde gparecia la extendon d caso multivariable, d MCGPC (Multivariable CGPC)
[Dem92]. También se propuso la formulacion del Control Multivariable Predictivo Unificado
(MUPC, Multivariable Unified Predictive Control) [Vri94].

L os trabgj os sobre estabilidad llevados a cabo por Kouvaritakis y Rossiter dieron lugar a
la aparicion en 1993 dd Control Predictivo Generdizado Estable Multivariable (MSGPC,
Multivariable Stable Generalized Predictive Control) [Kou93]. Estos mismos autores han
dirigido en los Ultimos afios su investigacion hacia garantizar la vigbilidad dd CSGPC como
proponen en [Ros95], [Ros96]. En estos trabgos presentan un algoritmo que evita la pérdida
de viabilidad de la edtrategia debido a posibles violaciones en |as ligaduras de los comandos
durante la trayectoria como consecuencia de las ligaduras impuestas en |os estados finales de
la trayectoria. Este agoritmo, conocido como Control Predictivo Generdizado Estable
Restringido Modificado (MCSGPC, Modified CSGPC), garantiza estabilidad y seguimiento
asintético incluso en presencia de perturbaciones [ Gos97].

Como recientes avances en € control predictivo adaptivo hay que resdtar la propuestade
Nicolao et al [Nic96]. Estos autores presentaron dos planteamientos para € control
predictivo adaptivo de sstemas SISO linedes e invariantes en d tiempo con saturacion tanto
en lavariable de control como en susincrementos.

En la figura 1.1 se representa graficamente la evolucion cronoldgica de los controladores
MBPC desde |a década de | os setenta hasta nuestros dias.
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Figura 1.1. Evolucion histérica de los controladores predictivos basados en model os.
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1.3 DESCRIPCION DEL MBPC

El esquema genera de los agoritmos MBPC es € que se muedra en la figura 1.2
[Cla94], [Cam95]. Como se observa en edta figura, se utiliza un modelo para predecir las
sdidas de la planta. Para dlo se utiliza informacion de sdidas y comandos hasta € indante
actua y de los comandos a gplicar en @ futuro obtenidos del proceso de optimizacion. La
complgidad computaciond del agoritmo depende dd bloque optimizador. Normamente la
funcion de costo, o criterio de optimizacion sude ser cuadrética. Esto permite obtener su
minimo como una funcién lined de las entradas y sdidas anteriores y de la trayectoria de
referencia marcada en d futuro. S existen ligaduras en @ problema, entonces la solucion es
més complga. De hecho, se encuentra que la cantidad de tiempo necesaria para resolver
problemas en |os que existen ligaduras o se imponen condiciones de robustez puede ser varios
oOrdenes de magnitud superior a tiempo requerido para un problema sin ligaduras. Esto
provoca un notable descenso en € ancho de banda del sistema.

Un factor que interviene directamente en la carga computaciond del problemaesd delos
horizontes de prediccion considerados. Asi, se encuentra que un aumento en estos horizontes
(que generdmente conduce a una mejor respuesta del controlador) se paga con un notable
incremento en ladimengondidad del problema

Entradasy i
_ _ Trayectoria
sdlidas pasades Sdidas dereferencia
predictivo >
Entradas
futuras
Errores
predichos

Figura 1.2, Estructurade un MBPC.
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Predecir |a salida del
sistema
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control que minimiza las
desviacionesfuturasde
k=k+1 laconsigna

L

Aplicar e primer
comando de la secuencia

Figura 1.3. Funcionamiento bésico de un MBPC.

En d agoritmo empleado por todos los controladores MBPC se pueden distinguir tres
pasos (ver figura 1.3) [Cla874], [Cam95]:

1.- Fijado & horizonte N, llamado horizonte de salida u horizonte de prediccion, se predice €
vaor de lasdidaen losingantes t+1, ..., t+N. Esta sdlida predicha, §(t +k|t) , se obtiene

haciendo uso del modelo del proceso, de las entradas y sdlidas obtenidas hasta e ingante t y
de la secuencia de control u(t+k|t), k=0, ..., N-1 que resulta del proceso de optimizacion
(ver figura 1.4).

2.- Cdculo de la secuencia de control aaplicar en d futuro. Se debe fijar una funcién de costo
que pendice las desviaciones futuras de la trayectoria de referencia Generalmente, esta
funcion suele ser cuadrdtica en € error entre la sdida predicha y la referencia futura. En la
mayoria de los casos se sude incluir un término cuadrético en @ comando, de forma que 2
puedan pendizar acciones demasiado energéticas. Con este criterio, considerando una planta
lined y sin tener en cuenta ligaduras, laley de control se puede obtener de forma explicita. De
otraforma, es necesario la gplicacion de un método numérico parala optimizacion.

3.- Se golica la idea de horizonte movil: en d ingante t, se golica Unicamente d primer
comando de la secuencia de control obtenida del optimizador, u(t|t), despreciando € resto de
los comandos u(t+K|t). El proceso se vuelve arepetir en € ingtante t+1, de forma que en este
ingtante se gplicad comando u(t+1[t+1) (que puede ser diferente de u(t+1]t) ).
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Consigna,w
Salida predicha, ¥+ KIt)

Horizonte de prediccion, N

t t+1  t+2 t+k +NI

u(t) If

Controles proyectados, u(t+k|t)

Figura 1.4. Consigna, salida predichay secuenciade control en un MBPC.

1.3.1 MODELO PREDICTIVO

En d planteamiento MBPC la eeccion dd modelo dd proceso juega un pape muy
importante en & rendimiento del adgoritmo. Este es d principa factor de diferenciacion entre
las digtintas formulaciones de MBPC conocidas. Para que € modelo eegido sea considerado
como un buen modelo, éste debe ser capaz de recoger toda la informacion posible sobre la
dinamica de ssema de td forma que las predicciones generadas sean |0 mas veraces
posbles. Al mismo tiempo, se debe intentar que d moddo sea Smple de entender e
implementar.

Existen propuestas que utilizan modelos predictivos no-linedes de laforma

#(t+ )= f(t,0,D(1)) (1D

que dan una prediccion de la sdida en € indante t+] a partir de la funcion no lined f(.).
Sendo q € vector de parametros del modelo y D(t) la coleccion de datos a partir de los
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cudes = cdcula la prediccidn. Sin embargo, la mayoria de los MBPC consideran un modelo
linead para la planta Eto permite moddar por separado la dinamica del proceso y las
perturbaciones del mismo. Aplicando € principio de superposicidn, se encuentra que la sdida
del modelo globa dd sstema se puede obtener como la suma de la sdida de los dos
submodel os por separado (ver figura 1.5).

Entradas
medibles

—— Modelo del

proceso Salidas
*+ medibles

Entradas no
medibles

— 3| Modelode

perturbaciones

Figura1.5. Modelo predictivo en el MBPC.

1.3.1.1 ECUACIONES DE PREDICCION

Las ecuaciones de prediccion en un dgoritmo MBPC dependen dd modelo empleado
paralaplanta. Los mode os de proceso mas cominmente utilizados son:
- Model s de respuesta aimpul so.
- Modelos de respuesta a escal 6n.
- Modd os de funcion de transferencia
- Modelos de espacio de estados.

M odelos de respuesta a impulso

Este tipo de modelos son empleados en las estrategias IDCOM y PCA y en casos
especides de GPC y EPSAC. En estos modelos se toma la siguiente gproximacion para la
sdidadd ssema

y(t)= & hu(t- k), (1.2)

k=1
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donde h, son los vaores en los ingantes de muestreo de la respuesta a un impulso unitario de
anchuraigud que € periodo de muestreo considerado. De esta suma sdlo se consideranlos N
primeros vaores y los demés se desprecian (S se supone estabilidad, he = 0, t>¥). Se
tiene, entonces

y(t) = & hu(t- k) = H(g Mu(t), (1.3)

k=1

donde H(q")=hg*+h,g?+.+h,g", sendo q* € operador retardo unitario. La

ecuacion de prediccidn esta dada entonces por
J
Ht+jlt)=a haut+ j- Kt) = H(g ut +Klt). (1.4)
k=1

Lanotacion $(t +k|t) indica que es la prediccion en d ingante t+k obtenida haciendo

uso de lainformacion disponible hagta d ingantert.

Las ventgas de este moddlo son principdmente su sencillez para la descripcion de la
dindmica del proceso y @ hecho de que no aparezcan términos recursivos. En cuanto a las
desventgjas, las més importantes son que no puede representar procesos inestables y € gran
ndmero de parametros que aparecen en € modelo.

M odelos de respuesta a escalon

Estos model os se emplean en e DMC, QDMC y LDMC (estos dos Ultimos son variantes
dd DMC). Este méodo, que es muy sSmilar a anterior, presenta las mismas ventgas y
desventgjas que éste.

Lasalida en este modelo esta dada por

y(t) = Yo+ A gDu(t - k) = yo +G(q )1 2 )u(t) (1.5

k=1

donde g« son los vaores en los ingantes de muestreo de la respuesta de la planta a una
entrada escaon y Du(t) = u(t) - u(t - 1). Consderando que d vdor inicid, Yo, puede
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consderarse igua a cero sin pérdida de generdidad, se puede tomar como predictor parala
sdidalasguiente expreson

N
y(t+jlt)=a gDu(t+ j- kt) (16)

k=1

M odelos de funcion de transferencia

El modelo basado en funcion de trandferencia es usado, entre otros, por € UPC,
EPSAC, EHAC, MUSMAR y GPC. En este caso la expresion para la salida dd sstema se
obtiene a partir de la funcidn de transferencia, de forma que se puede ecribir

B(q")
t) =———=u(t 1.7
YO = peqy U0 L7)
donde
AqH)=1+a,q’ +aq’*+.+a,q "™ (1.89)
B(z") =b, +bq ' +b,q*+..+h,q"™ (1.8h)

Entonces, la ecuacion de prediccion se puede escribir como

W+mF%%%w+m> (L9

Esta representacion tiene la desventgja de que es necesario cierto conocimiento previo del
sstema, como por gemplo @ orden de los polinomios. Otro desventgja es que d ser una
expresion recursiva, las predicciones son més susceptibles de errores. Por € contrario, la
ventga de este modelo en relacion alos anteriores es que admite la representacion de plantas
inestables. Y ademés, € nlmero de parametros gque intervienen en d modelo es minimo.

M odelos de espacio de estados

El principd MBPC que utiliza esta representacion es € PFC. Las ecuaciones que definen
el estado y lasdida de proceso son:
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x(t) =Fx(t-1)+Gu(t- 1
(1) =Fx(t-1) (t- 1) (110
y(t) = Hx(t)
sendo x € estado dd ssemay F, Gy H las matrices de estado del sstema. La ecuacion de
prediccion para este sstemaes [A97]:

Bt + j[t) = HS(t + j[t) = chjx(t)+§ FIGu(t + ] - klt)g (112)
e u

k=1

Las principaes ventgas que ofrece esta representacion son, por un lado, que permite
obtener una buena representacion interna del Sstema 'y, por otro, que la extensén a caso
multivariable se amplifica tomando este moddo. Como desventga se puede citar la dta
complgiidad computacional que puede requerir esta representacion. Ademés presenta e
problema de la estimacion del estado dd sstema, para lo cud en ocasiones es necesaio
emplear un observador. Un gemplo de un MBPC bgjo la perspectiva del espacio de estados
es e método presentado en [Lee24].

1.3.1.2 MODELO DE PERTURBACIONES

La deccion dd modelo de perturbaciones para € moddo predictivo tiene también una
gran importancia ya que permite modelar perturbaciones ambientales, errores de modelado,
ruido de medida, etc. La mayoria de los MBPC utilizan para moddar las perturbaciones uno
de los Sguientes tres model os.

CARIMA

Este es € modeo de perturbaciones maés utilizado. Lo emplean los esquemas GPC,
EPSAC, EHAC y UPC. En d modelo CARIMA (Controlled Auto-Regresive Integrated
Moving Average) las perturbaciones estan dadas por

_C(@?)

"M =B

et) (1.12)

donde eft) representa un ruido blanco de media cero, C(q*) es un polinomio que
normamente sude ser consderado iguad a uno y D(gY) es un polinomio que induye
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explicitamente d término D=1- q'. Este tédmino es una accién integra que garantiza un

control estacionario con error cero. La ecuacion de prediccion para este model o resulta ser
8+ jIt) = F;(a () (113
donde e polinomio F;(q™) se obtiene resolviendo la siguiente ecuacion diofantica:
1=E(q)D(@")+Z 'F(a ™) (1.14)
Como se observa, en esta expresion interviene @ polinomio D(Z%) que determina la dinamica
de las perturbaciones. Resolviendo la ecuacion se obtendrén |os coeficientes de |os polinomios

Ejy F;y, por lo tanto, se determina laexpresion (1.13) paralaecuacion de prediccion.

Perturbacion constante

Este es d model o de perturbacion empleado en e DMC y sus variantes, y en d PCA. La
perturbacion se modela mediante

n(t) = ﬂ (1.15)
cuyamejor prediccion es
&t +Kk|t) = n(t). (1.16)

Perturbacién con deriva (drift disturbance)

Es una extensdn de la anterior que se utiliza bascamente en  PFC. El modelo de
perturbacion es

- 117
)= o7 (1.17)

y laprediccion 6ptima es

&t +K|t) = n(t) + k(n(t) - n(t - 1) (1.18)
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1.3.2 FUNCION DE COSTO

La determinacion de la palitica de control en los MBPC se basa en laminimizacion de una
determinada funcion de coste. La caracteristica de los MBPC es que en esa funcion de coste
intervienen predicciones hechas sobre € proceso. Aunque las diferentes metodologias
emplean diferentes criterios, la funcion de coste mas extendida es la sSguiente expreson
cuadrética

J(N, N, NU) = 8 g(ilwtt + 1) - e+ 0] +& 1 ([puce+ - O (149)

i=Ng

dondey eslasdidapredicha, w eslaconggna, Du = u(t+j-1) - u(t+j) son los incrementos de
comando, N1, N> y NU son los horizontes de predicciony g(j) y | (j) son secuencias de pesos
sobre |os errores futuros y sobre los incrementos de comando. En general g(j) vy | (j) sudlen
ser vaores congantes 0 bien secuencias de vaores exponencides. Es muy usud una
secuencia de peso exponencia para o(j) delaforma g(j) =b ™. Donde & parametro b
€S una constante que pesa qué errores en e tiempo estdn mas pendizados. S 0< b < 1 se
pendizan mas los errores que estén més digantes del indante t. Y 9§ b es mayor que 1
entonces tienen més peso |os errores cometidos inicidmente. En cuanto a parametro | , sude
utilizarse tomando valores congtantes y muy pequerios. Asi, es muy frecuente ver agoritmos
funcionando con | =10° ~ 10°®,

Exigen formulaciones, como & IDCOM, que no incluyen términos de peso sobre los
comandos, pesando Unicamente los errores predichos. En otras agparecen términos
cuadréticos en & comando, en lugar de en d incremento de comando como en € caso del
UPC.

En la expresidon (1.19) es habitud que la trayectoria de referencia elegida (v(t+j)) no
coincida exactamente con la referencia red ((t+j)) a la cud se quiere llevar la sdida de
proceso. Esto se hace con € objetivo de conseguir un acercamiento suave de la sdida del
Sstema desde su valor actua a deseado. En genera se suele considerar para la trayectoria de
referencia una aproximacion de primer orden como laque sgue:

w(t) = y(t)
w(t+)) =aw(t+-1) + (L-a)r(t+)); j=12, ... (2.20)
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donde a es una congtante que toma vaores entre 0 y 1. S se desea una transicion suave
desde la actual sdlida hastala consigna se debetomar a proximo a 1. Cuanto més cerca eta
a de cero, més brusca es la transcidn hastala consgna find. Eto se pone de manifiesto en la
figura 1.6, donde aparecen dos trayectorias de referencia con diferentes valores de a. Se
puede observar que la trayectoria con mayor valor, a;, presenta un acercamiento mas suave
haciala consgna

rit+i)

t
Figura 1.6. Trayectorias de referencia considerando diferentesvaloresdea (a; > a,).

Uno de los aspectos mas importantes en la funcion de costo es d de los horizontes de
prediccion. La eleccion correcta de estos parametros juega un papel determinante en las
prestaciones que acanza € controlador. N; y N, se conocen como horizontes de salida
minimo y méximo, repectivamente. NU se conoce como horizonte de control. Los horizontes
N; y N, ddimitan € intervalo de tiempo en € que se deseaque lasdidadd ssemaseaigud a
lade referencia. En genera, N; no se suele tomar menor que € retardo de sstema, ya que los
comandos obtenidos en la etapat no afectardn ala salida del sstema en |las etapas anteriores
at+d, sendo d € retardo del sstema. Por |o tanto no tiene sentido poner N; menor que d. La
actividad del controlador estara regulada por NU, ya que Du(t+))=0, para j > NU. Esto
quiere decir que superado € horizonte de control, e comando aplicado serd congtante. Por 1o
tanto se obtiene una palitica de control mas suave paravaores de NU pequefios.
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1.3.3LIGADURAS EN EL MBPC

Una de las caracteristicas mas relevantes dd GPC es su smplicidad para abordar
problemas con ligaduras tanto en la variable de control como en la sdida del proceso de
forma ssemética y natura. Normamente la gparicion de estas ligaduras es debido a tres
limitaciones. en d comando minimo y maximo a gplicar, en la velocidad de variacion del
comando y en los vaores que puede tomar la sdida. En la préctica estas limitaciones pueden
edar originadas por diferentes razones. Pueden ser debido a limitaciones fiscas como la
cantidad de energia que puede suministrar un caefactor o la cantidad de agua o la presién que
puede soportar una vavula, etc. Pueden estar motivadas por cuetiones de seguridad,
econdmicas, operativas, etc. En cuaquier caso existe una necesidad de incluir estas ligaduras
en d proceso de disefio. Algunas edtrategias de control predictivo tienen en cuenta
intrinsecamente estas ligaduras (como  DMC o € IDCOM), mientras que otros las pueden
incluir apogteriori como es e caso del GPC [Cam93].

Las condiciones impuestas por las ligaduras en € vaor de los comandos, en la velocided
de variacion de los comandos y en la sdida se pueden representar por las siguientes
desigualdades [Cam93], [Cam95]:

u, Eut)£u,,"t
du, £u(t)- u(t- 1) £duy,; "t (2.21)
Ym EYM) Eyy; "t

Es posible obtener una expresién matriciad smplificada que recoja todas estas ligaduras
(ver Apéndice A):

Rufc (1.22)

Con las ligaduras expresadas de estaforma, € cdculo de laley de control del GPC se reduce
aresolver un problema de programacion cuadrética (ver Apéndice A).

Existen otro tipo de condiciones que suelen aparecer en los procesos aparte de las que se
expresan en (1.21). Es comin que aparezcan ligaduras de sobrepasamiento, como por
gemplo en manipuladores, ya que para estas plantas un sobrepasamiento en la salida puede
provocar un deterioro de la pieza manipulada. Otra restriccion se impone cuando se desea un
comportamiento mondtono para la sdida dedl proceso (para evitar asi oscilaciones
indeseadas). Para plantas de fase no-minima es habitua imponer ligaduras que restrinjan €
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movimiento reverso en las primeras etgpas del control. Otras ligaduras estan relacionadas con
las no-linedidades que exhiben la mayoria de los actuadores en la industria. Para compensar
los efectos negativos de estas no-linedlidades se imponen condiciones para evitar por gemplo
las zonas muertas, histéresis en los componentes. Otra ligadura que tiene especid importancia
en la formulacion de los MBPC es d de las ligaduras en d estado find. Como ya se ha
comentado éstas son introducidas para garantizar la estabilidad del sstema. Aunque € origen
de las condiciones de ligadura en todos estos casos es muy diverso, para todas €llas se puede
encontrar una representacion igua a (1.22) que permite sstematizar la resolucion de estos
problemas.

1.4 CONTROLADOR PREDICTIVO GENERALIZADO

El controlador predictivo generdizado fue propuesto por Clarke et ad en 1987 [Cla87].
Este controlador ha marcado € desarrollo definitivo de los controladores MBPC que hasta
ese entonces alln no contaban con € apoyo de agunos sectores de académicos. Como ya se
ha comentado, en los primeros afios de desarrollo de los controladores MBPC, y a pesar de
su éxito en laindudtria, los agoritmos propuestos carecian de una base tedrica que permitiera
asegurar robustez y estabilidad para los procesos. Con la gparicion de GPC muchas dudas
que habia planteadas fueron disipadas debido principamente d grado de robustez que
presentaba esta nueva formulacion. Asi, e GPC ha sido implementado en la industria desde
findes de la década de los ochentay durante toda |a década de |os noventa con notable éxito.

Esta estrategia es capaz de abordar con cierta robustez problemas con plantas de fase
no-minima, plantas inestables en lazo abierto 0 con polos ma amortiguados, plantas con
retardo variable o incluso desconocido, plantas ma modeladas, de orden desconocido,
sobreparametrizadas, etc. Se pueden abordar problemas de control muy diferentes para una
amplia variedad de plantas. Para ello es necesario fijar una serie de parametros de disefio que
deben ser especificados por € usuario a partir de conocimiento previo de la plantay de las
especificaciones de control.

El controlador GPC edta ingpirado en d controlador de minima varianza generdizado
[Clar9]. Pero las prestaciones que ofrece son, en general, superiores tanto d GMV como d
control por asignacion de polos [Wel79]. Laidea es cacular una secuencia de control futura
de tal forma que se minimice una funcion criterio definida sobre un horizonte de prediccion. En
eda funcion aparece un término cuadrdtico que pesa los errores predichos sobre este
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horizonte de prediccion y los incrementos del comando sobre otro horizonte. El resultado de
esa minimizacion es una solucion anditica que da la secuencia de control a aplicar en cada
indtante.

Desde su formulacion d GPC ha sdo objetivo de investigadores para meorar las
prestaciones y la robustez del controlador. Por €elo, en la década de los noventa se han
prodigado gran variedad de dgoritmos que son modificaciones 0 megoras dd origind
propuesto en 1987. Incluso, otros agoritmos ligeramente diferentes se han inspirado en laidea

dd GPC, como es d caso dd control por asignacion de polos generdizado (GPP,
Generdized Pole Placement) [Wel93].

1.4.1 FORMULACION DEL GPC

1.4.1.1 ECUACIONES DE PREDICCION

El controlador GPC asume para @ proceso un modelo CARIMA:
A H)y(t) = B(q Hu(t - 1) +C(q )x(t)/ D, (1.23)

donde y(t) eslasdidade proceso, u(t) eslaentraday Ay B son dos polinomios en €
operador retardo g™ (gy(t) = y(t-1)):

Agh)=1+aq+K+a,q "™, (1.249)
B(q!)=h, +bg ' +K +b,q "™ (1.24b)

El segundo sumando del segundo miembro de (1.23) representa las perturbaciones en €
sistema, &(t)

e(t) = C(a)x(t)/ D (1.25)

donde D es el operador de diferenciacion definido como 1-g™, x(t) es una secuencia aeatoria
no correladay

C(q}) =1+ g +K +e,q ™. (1.26)
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Este moddo de perturbaciones resulta bastante Util pues es capaz de representar
correctamente los dos principales tipos de perturbaciones presentes en la préctica: cambios
aeatorios ocurridos en instantes de tiempo aeatorio (debidos principamente a cambios en los
materiaes) y movimiento Browniano (que aparece en procesos con balance de energia).

Por smplicidad, en & desarrollo que sigue se consderara C(qY)=1 de forma que €
modelo (1.23) pasaa ser

A )y(t) = B(gH)u(t- D +x(t)/ D (1.27)
En d desarrollo del controlador € siguiente paso es la obtencién de un predictor parala
sdlida. Consderemos la obtencién de un predictor de | pasos hacia adelante. Para dlo se
hace uso de la Sguiente ecuacion diofantica
1=E;(q HAD+q 'Fi(q7). (1.28)
En edta ecuacion gparecen los polinomios E; y F; como incognitas. Dando € vaor de
palinomio A(Q?Y) y @ intervao de prediccion j es posible determinar univocamente los
coeficientes de E; y F; que verifican laidentidad (1.28).
Multiplicando (1.27) por E;Dg se obtiene
E,ADy(t+ j)= E;BDu(t + j - 1) + EX(t + j)

Teniendo en cuenta (1.28) se puede obtener

y(t+j)=E,BDu(t+ j- D)+ F y(t)+ Ex(t+]) (1.29)

Como d grado del polinomio E;(q™) esj-1, todos los términos de ruido de (1.29) estén en ¢
futuro, por lo tanto & predictor Optimo parala saidaes

i+ j[1) = G Du(t+ - D+ F () (130
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donde Gj(q’l) = E;B. (Recuérdese que laexpresion §(t + j|t) hace referencia a la sdida
predicha en € ingante t usando la informacién de las entradas y sdlidas medidas hasta ese
ingante y de las entradas que se gplicardn hasta d ingante t+j).

1.4.1.2 SOLUCION A LA ECUACION DIOFANTICA
La obtencion dd predictor éptimo (1.30) conlleva la resolucion de la ecuacion (1.28).
Exigten diferentes métodos para resolver esta ecuacion. Uno de los méas smplesyy efectivos es

el que permite resolver la ecuacion recursvamente [Cla874]. Este método permite obtener
Ej«1 Y Fj«1 enfuncidn de E; y Fy. Adi, se puede demostrar que

Fra(0) = o+ Flanq K +f 0™ (1.31)
donde | os coeficientes vienen dados por
fri= fia- fio@ 1=01..,na-1 (1.32)

J

sendo a, los coeficientes dd polinomio AD. Para inicidizar las iteraciones se toma

F, (") =q(1- DA).Encuantod polinomio E;., Se encuentra que se puede expresar como
Ej+1(q- 1) =€t ej+],1q-l+K +ej+1j-1q-(j-l) + ej+],jq-j = Ej (q-l) + ej+1,jq-j (1.33)

donde g.1; = fj 0.y E1 = 1. Entonces,  polinomio G, puede ser obtenido recursivamente de
lagguiente forma

G =EjuB=(E+f,q")B=G +f,q'B (1.34)

Es dexir, los primeros j coeficientes de Gy, Seran igudles alos de G; y los restantes
coeficientes son

Ojurjn = Gy + Fiob, 1=0,..,nb (1.35)
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Una vez obtenida una expresion para F; y G;, la prediccion (1.30) queda totalmente
determinada.

1.4.1.3 OBTENCION DE LA LEY DE CONTROL

La obtencion de la ley de control predictiva se basa en minimizar una funcion de costo
gue permita conducir la sdlida del Sstema hasta la trayectoria de referenciafijada. Paradlo la
funcidn de costo que setomaes (1.19)

(N, N,,NU) = éjg(j)[W(H - K+ +a (o +j- 9] (@19

donde N; y N, son los horizontes de coste minimo y maximo, respectivamente (este Ultimo
también se conoce como horizonte de prediccidn u horizonte de salida). NU es d horizonte de
control. w(t+j) es la trayectoria de referencia que, como se comentd en la seccion 1.3.2 se
Suele tomar como

w(t) = y(t)
w(t+) =aw(t+-1) + (1-a)r(t+)); j=12, ...

En € desarrollo siguiente, por smplicidad se tomaran para los horizontes los sguientes
vadores N; =1y N, = NU = N. Ademés, consideraremos ¢(j) igud a1yl (j) se tomara
congtante.

Teniendo en cuenta (1.30), las predicciones futuras de la salida del sstema se pueden
escribir como

$t+1) =G,Du(t) + Fy(t)
$(t+2)=G,Dut +1) + F,y(t)

M
$t+N) =G, Du(t +N - 1)+ F y(t)
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Es posible reescribir lasdida predicha $(t + j) de forma que aparezca como la suma de

dos términos, uno dependiendo de acciones de control pasadas y otro dependiente de las
acciones de control futuras que deben ser calculadas. A estos términos también se les conoce
como respuesta libre y respuesta controlada (ver figura 1.7) [Cla94]. S alarespuedtalibre la
llamamosf(t+j) setiene

f(t+2D =[G, (q™") - g,]Du(t) + F,y(t),
f(t+2)=dlG,(a™") - 979y - gplDu(t) + Fy(t),

donde

Gi(q_l) =0t gilq_l+K

Respuesta _I_ Respuesta _ Respuesta

libre controlada — total
Informacion I nformacion
del pasado del futuro

Figura 1.7. Componentes en larespuestatotal del sistema.

Matriciamente se puede escribir entonces,

$=Gu+f (1.36)
donde
gﬁ“ﬂﬂg
$= gﬁ(t T\Azlt) g (1.373)

& a
et + N|t)G
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Du(t) U
u
Du(t +1) 3 (1.37b)
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Definiendo € vector w como
w = [wW(t +2), W(t + 2),...,w(t+ N)]",
lafuncion de costo (1.19) se puede escribir como
J=Gu+f-w) (Gu+f-w)+lu'u (1.38)

La minimizacién de este indice suponiendo que no existen ligaduras en los controles
futuros da como resultado € siguiente vector de comandos:

u=[G"G +| I]'lGT(W- f). (1.39)

Teniendo en cuenta que se esta aplicando una estrategia de horizonte movil, sblo € primer
comando de este vector es @ que se aplica. Este comando viene dado por

ut)=u(t-)+g (w- f) (1.40)

donde §" eslaprimerafilade (G'G +11)'G".
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En este desarrallo se ha supuesto N, = NU = N. Sin embargo, una de las grandes
ventgas de GPC es la poghbilidad de utilizar un vaor para NU menor que N. Esto puede
conseguir estabilizar los posibles modos inestables que se generen en & sstema. Ademas, €
uso de horizonte de control NU, reduce dgnificativamente la carga computaciond del
dgoritmo. Adl, s se congderae NU, entonces u es de dimenson NU y las ecuaciones de
prediccion se reducen a

$=Gu+f (1.41)
donde
é Jo 0 K 0 u
é 1
e % 9o K 0 G
é M M U
G, =e G (1.42)
é % 0
é M M U
é u
é0n-1 On-2 K On-nu

Y laley de control correspondiente es
u=[G{G, +I1] "G (w-f) (1.43).

Como se gprecia en (1.42) lamatriz G; es de dimenson N x NU. Esto hace que €
numero de caculos en la obtencion de la secuencia de control sea notablemente inferior. Ad,
lamatriz G;G, +1 | alaquehay que cdcularlelainversaes ahorade dimensién NU x NU a
diferencia de la que gparece en la expresion (1.39) que erade dimension N x N. Teniendo en
cuenta que en la mayoria de los Stuaciones una eleccion de NU=1 resulta apropiada, la
inverson de lameatriz se reduce a caculos escaares.

1.4.1.4 MODIFICACIONES AL ALGORITMO BASICO

En la seccidn anterior se ha descrito @ agoritmo basico de GPC. Sin embargo, cuando
Se presentd este agoritmo se propusieron algunas extensones que permitian obtener mejores
resultados en cuanto a robustez y estabilidad [Cla87b] [Cla89]. Una de estas modificaciones
condste en la indusion de un polinomio T(q™") de forma que las perturbaciones se modelen
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COMO un proceso no estacionario coloreado por este polinomio T(q™). El modelo CARIMA
esahora

A =Bt 1+ 1 (149

El polinomio T(g™) se conoce como polinomio observador y permite megjorar tanto la
robustez como la respuesta ante perturbaciones. Este polinomio interviene como un parametro
de disefio més en d controlador. El efecto inmediato de la introduccion de este polinomio en
el modelo es que la prediccidn de la sdlida dgja de ser Optima. Como contragpartida la politica

de control obtenida gana robustez en presencia de perturbaciones.

La obtencién de predictor para la sdida se obtiene ahora resolviendo la ecuacion
diofantica

T(@")=E;(q")AD+q 'F(q") (1.45)
Su resolucién dalugar alaecuacion de prediccion
Ht+jlt)=G,Du' (t+j-D+Fy'(t) (1.46)

donde """ denota una cantidad filtrada por 1/T(q"). En la mayoria de las aplicaciones précticas
se encuentraque T puede tomarse como un polinomio de grado 1. Una expresidn comun para
este polinomio es[Cla87h]
T(q")=1- mg™* (1.47)
donde 0 £ m£ 1. Otra posibilidad esla que se propone en [Y 0094]:
T(q')= Aa")@- bg™)", nEN. (1.48)

donde b esun vaor préximo alaraiz dominante de A.

Otra modificacion que permite mgorar la robustez dd agoritmo es la inclusén de
polinomio P(q™). Este se introduce para definir la Siguiente sdlida auxiliar
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y (t) = P(q)y(t) (1.49)

De edta forma lo que se hace es predecir  comportamiento de la varigble de sdida
auxiliar y (t+)) en lugar de y(t+j). Y se obtiene la ley de control minimizando & vaor
esperado de |os errores cometidos sobre estas predicciones.

J(N;, N, NU) = .E%:g(j)[y$(t +J) - wit+ )1+ é_ll| ()IDu(t +j - 1)]* (150)

Esta modificacion en € agoritmo se traduce en unamegora en |os sobrepasamientos de la
sdlida. En aplicaciones de dtas prestaciones donde NU se ige mayor que la unidad, P(g™%)
puede ser interpretado como & modelo inverso en lazo cerrado aproximado de la planta. De
tal forma que S no se consdera ruido, la respuesta en lazo cerrado de la planta considerando
como entrada w(t) es

YO @5 wit - K

Otros resultados relacionados con larobustez del GPC se exponen en [Rob91].

1.5 AVANCES EN EL CONTROL PREDICTIVO
GENERALIZADO

Como ya se ha comentado, |os puntos débiles del GPC estan relacionados principamente
con la estabilidad. Durante los primeros afios de desarrollo de este tipo de controlador, los
agoritmos no garantizaban estabilidad cuando se consideraba un horizonte de prediccion
finito. A principios de la década de los 90 surgieron nuevas propuestas que mejoraban €
agoritmo GPC propuesto inicidmente y superaban estos problemas. En las Sguientes
secciones se resumen agunos de los agoritmos que han gportado avances més importantes.

1.5.1 CONTROL PREDICTIVO DE HORIZONTE MOVIL RESTRINGIDO
(CRHPC)
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Uno de los primeros dgoritmos que supuso un condderable avance en relacion a la
propuesta inicid de GPC es @ controlador predictivo de horizonte mévil restringido. Este
agoritmo que fue propuesto en 1991 [Cla91] solucionaba de forma relaivamente sencilla los
problemas de estabilidad de los MBPC propuestos hasta entonces. La idea era muy smple:
se buscaba una secuencia de control que garantizara que, después de un cierto intervalo de
tiempo posterior d que define @ horizonte de prediccion, la salida predicha coincidiera con la
consgna marcada. Es decir, en € proceso de minimizacion se impone una ligadura adiciond.
De forma que la ley de control futura debe cumplir por un lado con la minimizacion de la ley
de funcionamiento durante d periodo trangtorio y por otro debe cumplir esta ligadura en €
edtacionario. Esta idea gparentemente smple, obtuvo un enorme éxito ya que conseguia evitar
comportamientos inestables en la respuesta del sistema con la Unica contrapartida de obtener
una ley menos Optima (debido a la pérdida de grados de libertad en @ control) que €
planteamiento tradiciond. En lafigura 1.8 se pone de manifiesto laidea dd CRHPC. Como se
obsarva la politica de control debe verificar los dos requistos minimizacion de J y
posteriormente la ligadura de offset cero.

Minimizacion de J Ligadura

$(t +Kt)

y(t)

I I I
t t+1  t+2 t+N

Figura 1.8. Control predictivo de horizonte movil restringido.

1.5.1.1 ECUACIONES DE PREDICCION

El CRHPC asume también un modelo CARIMA para representar € proceso a controlar.
Supongase un proceso con un retardo d, entonces € modelo se puede escribir:
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AG)D(g ) y(t) = B(g )D(q Hult - d) (1.51)

Supdngase la Sguiente funcion de cogto:
d . RTINS A . 2
I(N,, N, NU) =@ m(j)[w(t+ j)- y(t+jip] +a ! ()[Dut+j- 1" (152
j=1 =1

La caracteristica fundamenta de CRHPC que lo diferencia de los MBPC's propuestos
hasta entonces es que se minimiza € indice de cogto (1.52) sujeto d siguiente conjunto de m
ligaduras futuras

%Y( ) ‘_"’( ) conj=12, ..., m (1.53)
i Du(t+N+i)=0

Por lo tanto, para calcular la ley de control es necesario predecir los valores de y(t+)),
j=1, ..., N+m. La obtencion de esta prediccién se hace por medio de los polinomios
axiliaes E(q"), Fi(d") y Gi(g"). Los coeficientes de estos polinomios se obtienen
resolviendo las dos siguientes ecuaciones polindmicas [Clag5]. [Cla874], [Clagl]:

1=E @)DAG ) +q R
' y 1.54
E(q)B(a) = g} sa"+q "G, (q'l)-’é (159

sendo @ grado de E;(q™") igud aj-1y donde s, son los coeficientes de la respuesta escalon
del ssema S se multiplica (151) por Ej(q™) y teniendo en cuenta (1.54) se llega a la
sguiente expresion parala sdida

t =4 DUt + j- h)+ f(t+]
y(t+1]) ;c}lshqu )+ f(t+]) (155)

f(t+j)=F(a)yt)+G;(q")Du(t- 1)

S e definen los Sguientes vectores
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Y(t) =[y(t+1), y(t +2),..., y(t + N)]'

W(t) = [w(t +1), W(t +2),...,w(t+ N)]'

DU () = [Du(t), Du(t +1),..., Dt + NU)]"
Ft)=[f(t+D,f(t+2),..., f(t+N)] (1.56)
Y(t) =[y(t+N+2),yt+N +2),..,y(t + N +m)]’

W(t) =[w(t+ N +1), Wt + N +2),...,w(t+ N +m)]’
FO)=[f(t+N+D, f(t+N+2),.., f(t+N+m)]’

y las matrices
és 0 0 Oy
é a
2 0 .. O
G= é% 9 u (1.57)

:(D> D>
<
<
<
A
=S

§5N+1 Sn S, Sil;'
G = SSN+2 S S S H (1.58)

é M M K M

é u

Snm Snem1 Sm1 Sml

y 9 se definen las matrices de costo sobre |as futuras acciones de control como
M (t) = diag{g(t +1),9(t +2),...,g(t + N)} (159
L(t):diag{l(t),l(t+1),l (t+2),...,1 (t+N)} '
Entonces se cumplen las Sguientes relaciones

Y(t) = GDU (1) + F(t) (1.60a)
Y(t) =GDU(t) + F(t) (1.60b)

Segln esto, la funcidn de costo (1.52) vy las ligaduras definidas mediante las ecuaciones
(1.53) se pueden reescribir como

J =[Y(t)- W(t)]TM ([ Y(t) - W(t)] +DUTLDU (1.61)
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GDU(t) + F(t) =W (1) (162)

Este problema de optimizacion se puede abordar por medio de los multiplicadores de
Lagrange. La solucion que se obtiene es:

DU () = é[l - G" [éé(t)éT]-lEé(t)]GT MW - F(t)] +

+€;6T[6c§(t )GT]'l[v_v 30) (163)
donde

G(t)=[G"TM(t)G +L (t)]* (1.64)

S se compara esta solucion (1.63) con la solucidn del agoritmo basico GPC se puede
comprobar € incremento de complgidad de la solucion con ligaduras. Este hecho, hace que
gparezcan problemas relacionados con la aplicabilidad del método, especidmente cuando se
implementan estrategias adaptativas.

Una condicion para que exista una solucion a este problema es que lamatriz GG (t)G T
seainvertible. Paraelo se debe verificar
i) mE NU+1;
i) m£ n+l, (Sendo n d orden dd sstema).

Es decir, d nimero de ligaduras debe ser menor que d numero de variaciones en €
control més uno, y debe ser también menor que & orden del Sstema mas uno.

1.5.1.2 CARACTERISTICAS DE ESTABILIDAD DEL CRHPC

Existen una serie de teoremas sobre |la de estabilidad de este controlador. Los enunciados
de estos teoremas se exponen a continuacion (la demostracion se puede encontrar en
[Nico4]):
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Teorema 1.- S N=NU > n+d+1y m=n+1 (d es d retardo en la planta), entonces d sstema
en lazo cerrado (1.51) es asintéticamente estable .

Teorema 2.- S NU = n+dy m = n+1, entonces laley de control (1.63) se convierte en lade
un controlador dead-beat estable.

Teorema 3.- S & sstema bgo control es asintdticamente estable, g=0, m=1y exie un v que
cumple

SESuEE£s8,5>s/2 5 >0
o bien,
S%Snd®s,8<s/25 <0

Entonces, paracudquier N = NU 3 n-1 d sistema en lazo cerrado (1.51) con laley de
control (1.63) es asintdticamente estable.

Teorema 4.- Suponiendo ciertas las condiciones ddl teorema 3, d sstema en lazo cerrado
[(1.51), (1.63)] es asintoticamente estable tomando NU =0y N=3 n-1.

Teorema 5.- S d sstemaa controlar es asintdticamente estable, m=0, m=1, NU=0 y existen
dos congtantes K > 0y O< h <1 que cumplen

s - s,|EKh', i3 0,
entonces, paracuaquier N que cumpla

1+h .
|Sua| > KﬁhN '

d ssemaes estable en lazo carrado.

Como se pone de manifiesto con estos teoremas, la estabilidad de este esquema de
control queda garantizada mediante la correcta eeccion de las ligaduras en € estado find dela
trayectoriay con una apropiada eleccion de los horizontes de prediccion. La trascendencia de
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este agoritmo ha sido muy eevada debido a que con € se resolvio uno de los problemas de
los dgoritmos MBPC que generd mayor escepticismo entre la comunidad cientifica

Otras propuestas que garantizan estabilidad en e GPC son  SIORHC [Mos90]
[M0s95], & dgoritmo propuesto por Rawlings y Muske (a veces referenciado como
agoritmo RM) [Raw93], o d SGPC que se describe en la siguiente seccion.

1.5.2 CONTROL PREDICTIVO GENERALIZADO ESTABLE (SGPC)

Otra de las soluciones aportadas para mgorar la estabilidad de los dgoritmos GPC fue
introducida por Kouvaritakis et al en 1992 [Kou92]. El agoritmo propuesto presentaba una
solucion basada en @ empleo de controladores de estabilizacion realimentando € proceso.
Estos controladores estan definidos por operadores polinomiaes en lugar de por funciones de
transferencia, con lo cud la carga computaciond del dgoritmo disminuye notablemente.

1.5.2.1 ESTRUCTURA DEL CONTROLADOR

El objetivo deseado con este esquema es @ de mantener 1o més posible las propiedades
deseables del GPC y evitar d mismo tiempo los problemas de estabilidad que éste presenta.
Esto se consigue gplicando @ GPC posgteriormente a que d sstema haya sdo estabilizado
mediante un bucle de redimentacion interna. La estructura del bucle de estabilizacion eslaque
se muestraen lafigura 1.9.

Du(t+1) y(t+1)

o(t+1) ’| LY-BO B/A

v

X+AQ

Figura 1.9. Estructura del bucle de estabilizacion del SGPC.
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En edafigura ¢, yy u representan la sefid de referencia, la sdlida del proceso y €
comando respectivamente. B/A es la funcidn de transferencia del proceso y los términos 1/Y-
BQy X+AQ s0n los dementos de estabilizacion. La determinacion de estos el ementos se hace
teniendo en cuenta que para un sistema cuya funcion de transferencia sea

a'B(@?) _ bgt+bgi+.+bqg"

G 1y = =
@) A" 1+aqg’+a,qg’+.+aq’”
(1.65)
se demuestra que @ conjunto de controladores estables se puede representar como
1y - N(@7)
K(@h)=——+ (1.66)
M(q)
sendo
N -1 — X -1 + -1 -1
(07) =X(a")+Aq)q) (167)

M@ ) =Y(@")- B(aH)Q(a™)

donde Q(q) es unafuncion de transferencia estable y donde X e Y se obtienen de resolver la
ecuacion diofantica

B(a!) X(g ")+ Alg)Y(gt) =1 (1.68)

La funcion de trandferencia Q(q™) es un pardmetro de disefio y juega un papel similar d
dd polinomio T(q™) en & agoritmo bésico [Kou92].

Este controlador (1.66) se introduce en € bucle de redimentacidn ta y como se muestra
en lafigura 1.9. Una propiedad importante que tiene esta configuracion es que las relaciones
entrelaentradac y lasdiday y entre laentrada c y € incremento de comando vienen dadas
por

YA gy, PHA) - pgy (1.69)
c(g”) c(q”)
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Es decir, las transferencias de la entrada a la sdida y de la entrada d comando vienen
dadas por funciones polindmicas en vez de por un cociente de polinomios. Esto supone una
notable reduccion en lacomplgidad de cdculo.

1.5.2.2 ECUACIONES DE PREDICCION Y LEY DE CONTROL
Segun lafigura 1.9, d moddo de laplantaes
A(G ") y(t+1) = B(q*)Du(t) (1.70)
y laecuacion que define la sefid de control es
M(q")Du(t) =w(t) - N(q ) y(t) =c(t) - g'N(q™") y(t +1) (1.71)
S se congderaun horizonte de sdlida N, y definiendo |os vectores

y+ = [yt+17 R | yt+N ]T
Y = [Ye Yerr oo Yonal'
Du* =[Du,, DUy,y,..., DUy o]

Co :[Ct 1Ct+l""1ct+N—1]T

Con esta notacidn se puede demostrar que la prediccion paralasdidaes
y+ =CyCy - (CbHZ-lN +CyH,Ly - (CH,, - C,, HB)DU+

donde lanotacion Cg se emplea para hacer referencia a la matriz de convolucion creada a
partir de los coeficientes del polinomio B. En generd esta mtriz, para.un polinomio f(g?) = f,
+aqt + f.07% + ..., se define como [C{];;= fi;. Lamatriz H es la matriz de Hanke y, para un
polinomio f(q™") se define como [Hy]ij= fi.a;.

De igud forma que en e GPC se impone la condicidn de que de todos los controles
futuros Du s6lo los NU primeros son digtintos de cero, agui también se impone una condicidn
sobre la entrada c,. Asi, se consdera que este vector puede tomar cuaquier valor hasta una
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determinada etapa, a partir de la cud se le impone una condicion a ¢, para garantizar que se
acance laconsgnaimpuesta. Es decir, ¢, setomaigud a

c, =[c",c*]

donde ¢c* =[C,Coyree sG]’ T R™Y C* = [Cuncrts +ovr Cenca] T R™™. Los valores de ¢

deben ser degidos de td forma que se verifique que, en € estacionario, lasdiday debe seguir
alatrayectoriade referencia W = [Wi.1, Wesz, ..., Wiin]. Teniendo en cuenta lafigura 1.9, edta
condicion es equivaente aque, en & estado estacionario, ¢ seaigud a N(g™)y, con lo cud c*
debeserigud a

donde Cn denota la matriz formada por las N-nc Ultimes filas de Cy. Debido a esto, €
parametro mse conoce como horizonte de referencia.

S s ddfine d vector ¢ =[c,,C,_,,...,C.,]7 Se puede demostrar que la prediccion para la

sdiday paaDu es
y =G +y'; (1.729)
Du"=Gc" +Du'; (1.72b)
donde
y'=H,c +M.c*, (1.73a)
Du' =H,c +M ,c* (1.73b)

sendo G, unamatriz formada por las primeras nc columnas de C,, Y donde M , esta formada
por las restantes columnas de Ca. De igud forma s define Gz y M a partir de los
coeficientes ddl vector B(q™).

Considérese una ley de control que pese las errores cometidos y las variaciones de
comando alaentrada del proceso,
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J=|rr -y, + 1w, (1.74)
esta funcion también se puede escribir como
J=(c"-¢c)'S*c"-c)+d (L.75)

donde

$=GG +IG,G,;
d=

-y e

.~ lel;

¢=SG (" -y")- 16Dl

Se puede demostrar que s N > nc +n, entonces es posible buscar una ley de control que
minimice este indice y que ademas produzca una evolucion estable parala salida[Kou92).

153 CONTROL PREDICTIVO GENERALIZADO ESTABLE
RESTRINGIDO (CSGPC)

El agoritmo que se presenta a continuacion aborda @ problema de la sintesis de una ley
de contral que minimice la funcién de costo del problema de control predictivo y que ademas
respete las ligaduras a las que esta sujeto & proceso a controlar. Generdmente, estas
ligaduras estén rel acionadas con limitaciones en & comando, en lavariacion del comando y en
los vaores que puede tomar la sdida del proceso. Uno de los trabgos que mas éxito ha
tenido en la resolucidén de este problema es € controlador predictivo estable restringido
(CSGPC) [Ros93]. Este controlador estd basado en e SGPC que, como se ha visto en €
gpartado anterior, resuelve  problema de la estabilidad de la edtrategia GPC. EI CSGPC
plantea la resolucion dd problema de minimizacion de la funcidn (1.75) sujeto a las
condiciones de ligadura presentes en € sistema mediante un método basado en € agoritmo de
Lawson [Law74].

1.5.3.1 MODELADO DE LAS LIGADURAS
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A pesar de que son muchos los tipos de ligaduras que un sistema red puede, tener en la
préctica, sdlo se consideraran ligaduras en los valores de los comandos y en sus variaciones y
en las salidas. Estas restricciones se pueden representar como

U - Ug| £U (1.76a),
IDu., | £ R, (1.76b)
Ve - Yo EY (1.76c)

donde se supone que las ligaduras son invariantes con € tiempo. S se tiene en cuenta las
expresones (1.72a) y (1.72b) se pueden representar estas tres ligaduras mediante la
expresion matricia

[Mcr - v, £1 (1.77)

donde |}, indicanormainfinito, M T R*™ ™, vT R esun vector dependiente de Du', y'y
r. Loseementosde M y v dependen det y dd tipo de ligadura

Se define la “region factible’ (feasible region), F.\[v(t)] como el subespacio de todos
los vectores ¢ nc-dimensionaes que, para un horizonte de slida N dado, satisfacen (1.77).
S F[v(t)] esd conjunto vacio paracudauier ncy N entonces e problema se dice que es
impracticsble o no factible (infeasible). Por & contrario, se emplea € término
impracticabilidad o no factibilidad de corto alcance (short-term infeasibility) S FN[v(t)] es

vacio paraun ncy N determinado.

1.5.3.2 ALGORITMO CSGPC

El controlador CSGPC se basa en la aplicacion repetida del dgoritmo de minimos
cuadrados con peso mixto (MWLS, Mixed-Weights Least-Squares) en cada instante de
tiempo [Ros93]. Edte dgoritmo persgue la minimizacion de indice (1.75) sujeto a las
ligaduras de la ecuacion (1.77). Para élo se emplea un proceso recursivo que permite
determinar la secuenciac* dptima mediante laminimizacion sobre Y dd Sguiente indice
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MWLS _
‘](i+1) -

é[W(i+1)]1/2e(i+l) Vi
A ; (1.78)

gw(iﬂ)]yz%ﬂ) §

sendo ||| lanormaeuclideay con

€y = S(C(Jiru) -C), Gy = MC(+i+1) - v(t),

donde w;+1) €s un peso escalar positivoy W11y una matriz diagona de pesos redes positivos
definidos como

_ W
Wiy = — (L.79)
kk [ Ak
5} Wi |e(,)
) W |ej. |
_ W&
Wiy T (1.80)
a W, |Q|>|

Lainicidizacion de los pesos se puede hacer tomando wig =1y Wg = I.

De estaforma, amedida que seincrementali, € agoritmo converge haciae vector ¢* que
minimiza la funcion de cogto (1.78). Es decir, a través de la minimizacion recursiva de un
indice que aparece como una norma euclidea que incluye la funciéon de costo ddl sgemay las
ligaduras, se llegaala minimizacion de lafuncion de costo del sisterma cumpliéndose ademés la
ecuacion de ligaduras expresada en norma infinito (1.78). Una vez que ha sido calculado €
vector éptimo de valores de referencia futuros c*, € procedimiento para obtener € vector de
incrementos de control Optimos y la implementacion de la ley de control predictiva éptima se
hace tal como se propone en & SGPC. Como se puede observar e CSGPC es exactamente
igud a SGPC sdvo en ladeterminacion de c* paralo cua se hace uso del dgoritmo MWLS.

1.5.3.3 PROPIEDADES DEL CSGPC

La propiedad fundamenta dedd MWLS es que bajo la suposicion de practicabilidad de
corto alcance, d MWLS converge a vaor de Optimo con ligaduras ¢*. En € caso de que no
exida practicabilidad, € agoritmo converge ala solucion gue minimizala maxima violacion de
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ligaduras. Esto Ultimo tiene importancia ya que supone disponer de un método para abordar la
impracticabilidad de corto-acance.

Algunas de las propiedades més importantes del CSGPC se resumen en los siguientes
teoremas [R0s93]:

Teorema 1.- Sea un gSdema lined oon funcion de tranderencia
G(g')=qg'B(g*")/ A(g') sjeto alas ligaduras de entrada/salida que en un
indante t, y considerando un horizonte de sdidaN y un horizonte de control NU,
estén dadaspor [Mc” - v(t)], £1. Sea F.N[V(t)] laregion de visbilided para
c’. Entonces, s la region de viabilidad F[v(t)] definida para  NU
consideradoy con N =¥ esno vacia, e CSGPC (parad valor dado de N) hara

gue la sdida sga asintéticamente cuaquier cambio en la sefid de referencia, es
decir, e CSGPC es asintéticamente estable.

Teorema 2.- Sea r cuaquier sefid de referencia que tome un valor congtante r°
después de un nimero finito de muestras. Entonces s existe una sefid de entrada
practicable u’, que conduce la sdida y hasta r° dentro de un nimero finito de
intervalos de muestreo N, entonces & control CSGPC con NU 2 N;- n y
N3 NU + n seraestable y lasdida y llegard a r° después de N; intervaos de
muesireo.

Teorema 3.- En € caso en que dlo existan ligaduras en la sdiday considerando
unr gue después de un nimero finito de intervalos de muestreo N; tome un vaor
congtante r°, e CSGPC seré estable semprey conduciraalasdiday hastar®.

1.6 CONSIDERACIONES SOBRE LA IMPLEMENTACION
PRACTICA DEL GPC

Los agoritmos descritos en las secciones anteriores suponen una aportacion importante
para resolver los problemas de estabilidad que presenta € agoritmo basico GPC. Todos
estos dgoritmos abordan € problema de estabilidad mediante la imposicion de una serie de
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ligaduras en laentrada y la sdida del sstema en la parte find de la trayectoria. Sn embargo,
edtas ligaduras pueden entrar en conflicto con las ligaduras fisicas en la entrada del proceso.
Cuando esto ocurre € problema se transforma en impracticable (“infeasible”) y como se
comentd en € apartado anterior, no existe una solucion que minimice € indice (1.78). Hay que
distinguir entre impracticabilided (* infeasibility’) de corto acance e impracticabilidad globa.
El problema de llevar 1a salida de un proceso a un valor determinado puede ser practicable,
pero puede no serlo para un horizonte de salida determinado, en este caso se habla de
impracticabilidad de corto acance. S no exigtiera ningun vaor de horizonte de prediccion
para d cua d controlador sea practicable, entonces se tendria impracticabilidad globd. De
hecho, la impracticabilidad en los controladores GPC (la violacion de las ligaduras para llevar
el dgtema desde un punto inicid a otro) surge Sempre debido a laimposicion find de que la
sdida dcance alareferencia dentro de un horizonte finito.

Una propuesta para resolver este problema consiste en relgjar este requisito [Ros95]. El
problema es que un requisito para garantizar la estabilidad en € GPC es que la salida acance
a vaor esacionario d fina de un determinado intervalo. Para que esto siga cumpliéndose lo
que se hace es que ese vaor find a que debe estabilizarse la sdida se convierte en un grado
de libertad més. Es decir, se permite que ¢* varie hasta que se recupere la practicabilidad de
corto dcance. De esta forma se puede modificar la funcion de costo dd MWLS (1.78) de
forma que se pendice la desviacion de este vaor fina dd valor deseado para la sdida Este
mecanismo se activard sdlo cuando € CSGPC se haga impracticable, de forma que se
recupere la practicabilidad de corto alcance.

Otra extenson a este algoritmo es e CSGPC modificado (MCSGPC) [Ros96] que es
una extenson del agoritmo comentado. Las mejoras que introduce € MCSGPC se deben a
que garantiza la practicabilidad de corto dcance consguiendo un seguimiento de la sefid de
referencia Optimo (trangitorio + estacionario), a diferencia del dgoritmo previo que solo
garantiza la consecucion de un seguimiento de la sefid en estado estacionario. En 1997
Gossner et al proponen una mejora més que permita que e MCSGPC de forma sistemética
tenga en cuenta las perturbaciones y las condiciones de factibilidad de forma que se sigan
manteniendo las caracteridticas de edtabilidad y de seguimiento asintético en presencia de
perturbaciones acotadas [ Gos97].



1.7 SIMULACION DEL GPC CON PLANTAS DE FASE NO
MINIMA, INESTABLES EN LAZO ABIERTO Y CON
CONSIGNAS VARIABLES.

Para poner de manifiesto las propiedades del controlador predictivo generdlizado, se han
redizado varias smulaciones sobre plantas con diferentes caracteristicas. En la tabla 1.1 se
resumen las caracterigticas de estas plantas. Como puede observarse las plantas 1 y 2 son
edables y de fase minima. La planta 3 es una planta de fase no minima ya que tiene un cero
Stuado en +0.1. La funcidn de trandferencia de la planta 4 presenta un polo en +0.1 que la
hace inestable. En generd o que se ha hecho es comparar |os resultados obtenidos con €
GPC con un controlador estandar como es @ controlador PID [Ich9l]. La sintonizacion del
PID s ha redizado sguiendo d criterio de Zieglers-Nichols y refinando los parametros que
éste devuelve.

En las secciones anteriores se han expuesto las caracterigticas que presenta la estrategia
GPC. Entre dlas cabe destacar € buen comportamiento ante plantas de fase no minima y
plantas inestables en lazo abierto. Ademés, esta estrategia ofrece buenas prestaciones en €
seguimiento de consignas variables en € tiempo. Los resultados obtenidos en smulacion
atedtiguan @ buen comportamiento ddl controlador en edtas Stuaciones. En los sguientes
gpartados se resumen |os resultados obtenidos.

Planta Funcién de Polos
Transferencia
1 1 -0.5+1.9365
s +s+4
2 1 -3.2470, -1.5550, -0.1981
S*+55° +6s+1
3 s- 01 -1,-2
S +3%+2
4 1 -10, -5, 0.1
s*+1495 +485s- 5

Tabla1.1. Funciones de transferencia sobre | as que se ha simulado el GPC.
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1.7.1 GPC vs PID. SEGUIMIENTO DE CONSIGNAS.

Algunas de las smulaciones redizadas han congstido en la comparacion de la edtrategia
predictiva con una estrategia convencional como ese PID:

_ \ de(t)
(t) = k,e(t) +k; Ge(t)t +ky =

La sntonizacion de los pardmetros de controlador se ha redizado tomando como
pardmetros de partida los que propone € criterio de Zieglers- Nichols [Ast97], [Fri96] y
optimizando estos parametros mediante técnicas de pruebay error en smulacion. Asi, paralas
plantas 1y 2 los parametros de control obtenidos son

Plantal: k,=13.88, ki=28.55, k4= 5.
Planta2: k=15, ki= 6.72, ky= 8.

En cuanto d GPC, s ha implementado € agoritmo bésico propuesto en [Cla874l,
tomando como parametros N=10, NU=1, | =0.001.

En las figuras 1.10 y 1.11 se muesiran las respuestas de ambos controladores para las
plantas 1 y 2 respectivamente cuando se consdera una consgna escadn unitario. Como
puede observarse, la respuesta obtenida con € GPC es muy superior que la conseguida con €
PID, que presenta un comportamiento trangtorio muy ma amortiguado, con un
sobrepasamiento eevado y con un tiempo de establecimiento muy grande.



Control predictivo basado en modelos

1.4 ! ; ! !
S ' : '
12 ..... 7’._..'\:....\5 .............. . .............. s e =
/ o . . .
:‘
08 _...II ................................................................... -
y ," .
0'6 I AI ; ; N ' R
! : i : :
| : : : :
0.4 [ g ; 7
0.2 Il ............ ........................................... ............. .
0 i ; i ;
0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)

Figura 1.10. Simulacién de la planta 1 con un controlador GPC conN =10, NU=1y
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Figura1.13. Simulacién delaplanta 2 con un control GPC (trazo continuo) y un PID
conk, =15, k; =6.73, kq = 8 (trazo discontinuo) considerando unaconsignavariable.
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En las figuras 1.12 y 1.13 agparece una smulacion en las mismas condiciones pero
consderando una consigna variable. De nuevo, € comportamiento del controlador GPC es
muy superior d dd PID. Es interesante observar en este caso, como existe un efecto de
anticipacion en e controlador GPC, de forma que antes de que la consgna cambie ya €
controlador tiene informacion de élo y s addanta a este cambio. Esto provoca una
gproximacion ala nueva consigna mucho més suave.

1.7.2 PLANTA DE FASE NO MINIMA

Una de las Stuaciones en las que d GPC tiene especid interés es cuando se trata con una
planta de fase no minima, ya que las prestaciones del agoritmo en este caso son excelentes.
Laplanta 3 de latabla 1.1 es de fase no minima. Se han comparado las repuestas obtenidas
en ssimulacion del GPC 'y de un controlador PID. Ya que la gplicacion del criterio de Zieglers-
Nichols para esta planta no es poshble, la sntonizacion de los parametros dd PID se ha
redizado digiendo los parametros que producian un meor trangitorio. Para € controlador
PID los parametros eegidos son k=2, ki=-1, kq = 0. Notese que € valor de k; es negativo,
esto debe ser asi para impedir que € sstema no se inestabilice. Los pardmetros dd GPC
degidos paralasmulacion son | =0.001y N =15, NU = 5.

En las figuras 1.14 y 1.15 aparecen |as respuestas obtenidas con un control PID y con €
GPC, respectivamente. Es interesante notar como con € controlador PID se produce €
efecto caracterigtico de plantas de fase no minimaen d inicio del trangtorio consstente en una
repuesta en sentido contrario a de la direccion de la consigna. Sin embargo, con € GPC €
comportamiento de sstema es muy superior mostrando un trangtorio Sn este efecto
indeseado y con un sobrepasamiento mucho menor.

Se ha llevado a cabo otra smulacion dd GPC considerando la consigna varigble a lo
largo del tiempo. En la figura 1.16 se muestra una Smulacion de este misma planta con
consgna varigble tomando como horizontes N=10y NU=1. Se puede comprobar que €
Seguimiento conseguido es realmente bueno, sin sobrepasamientos'y con trangitorios suaves.



Simulacién del GPC

1.2

0.6

0.2

-0.27
-0471

-0.6

20

40

Tiempo (seg.)

60

80

Figura1.14. Control PID delaplanta3. k=2, ki=-1, kq=0.

100

j SN L A —

0

0.05

0.1
Tiemoo (seaq.)
Figura 1.15. Control GPC de laplanta 3. N=15, NU=5, | =0.001.

0.25



63 Control predictivo basado en modelos

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Tiempo (seg.)
Figura1.16. Control GPC de la planta 3 con consignavariable. N=10, NU=1, | =0.001.

1.7.3 PLANTA INESTABLE EN LAZO ABIERTO

Otras smulaciones redizadas han Sido considerando plantas inestables en lazo abierto. La
planta elegida es la planta 4 de la tabla 1.1. Como se gprecia, esta planta presenta un polo
que lainestabilizay que esta Stuado en s,=+0.1. Optimizando en smulacion los parametros
de PID que devudve d criterio de Zieglers-Nichols, se encuentran los sguientes vaores
kp=291.06, ki=0.45, kq= 21.28.

En lafigura 1.17 se presentan |las respuestas de la planta empleando un controlador PID
(trazo discontinuo) y un controlador GPC (trazo continuo) con horizonte de salidaigud a 15.
El comportamiento del GPC es claramente superior d del PID. Es interesante observar que s
el horizonte de sdida en  GPC se reduce, entonces también lo hacen las prestaciones del
sstema. En lafigura 1.18 gparece un control de la planta 4 con un GPC con N=10. En este
caso, se observa un empeoramiento notable en larespuesta en relacion d caso en que N=15.

En la figuras 1.19 se muedran las smulaciones de la planta 4 con un controlador PID
(trazo discontinuo) y un GPC (trazo continuo) considerando una consigna variable. Obsérvese
que & comportamiento del GPC es claramente superior d del PID.



Simulacién del GPC

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Tiempo (seg.)
Figura1.17. Simulacién de la planta 4 con un controlador GPC conN =15, NU = 1
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Figura 1.18. Control GPC delaplanta4. N=10, NU=1, | =0.001.
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Figura 1.19. Control GPC de laplanta4 con N=15, NU=1, | =0.001 (trazo continuo)
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2

DISENO E IMPLEMENTACION DE
UNA ESTRATEGIA GPC PSEUDO-
MULTIVARIABLE PARA EL
CONTROL EN TIEMPO REAL DE
UN MOTOR DC

En este capitulo se describe la implementacion de un controlador GPC en tiempo real
sobre un motor de corriente continua. El algoritmo empleado es e algoritmo basico
propuesto en [Cla87a]. Como se explicd en € capitulo anterior, este tipo de
controladores presentan excelentes caracteristicas para € control de procesos
industriales. Estos procesos generalmente vienen caracterizados por constantes de
tiempo relativamente grandes. Sin embargo, la planta con la que se trabaja en este
capitulo tiene una constante de tiempo pequefia, con lo cual la implementacion del
controlador puede presentar dificultad para procesadores lentos como se reflga en un
estudio elaborado sobre el tiempo de computacién por periodo de muestreo. Por €llo, en
lugar de emplear un controlador multivariable para e motor se ha planteado un
algoritmo GPC modificado basado en controladores S0, de forma que se pueda
garantizar la aplicabilidad del controlador.

Otra caracteristica de la que se ha intentado sacar beneficio es la capacidad del GPC
para incluir las componentes de ruido presentes en e sistema. Para e caso particular
del motor, se ha llevado a cabo una comparacion del algoritmo cuando se tienen en
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cuenta en e disefio € ruido que afecta a una de las variables de estado del motor y
cuando este ruido es despreciado.

2.1 DESCRIPCION DE LA PLANTA

En esta seccion se hard un estudio del proceso sobre @ que se redizd la implementacion
del controlador. Se hara una descripcion fisca dd sstemay se caracterizarala planta, tanto en
e dominio s (funcion de transferencia) como en € espacio de estados. Ademas, se presenta
un estudio del ruido que afecta a la planta cuya caracterizacion serd necesaria para plantear
una estrategia de control estocastica.

2.1.1 DESCRIPCION FiSICA

La planta sobre la que se implementara @ controlador es una bancada con un motor de
corriente continua, una masa de inercia acoplada d €e de giro y sensores para medir la
posicion angular dd gey la velocidad angular. El motor DC esta controlado en € inducido y
la actuacion sobre @ se rediza aplicando voltgies en € rango -10V. - +10V. a la entrada.
Este voltge, después de pasar por una etapa de amplificacion, es € que se aplica en €
circuito inducido y permite mover € motor.

El estado dd motor queda determinado por su posicion y velocidad. Para medir |a
posicion angular de motor se hace uso de un captador potencidmetrico que devueve un
voltge proporciona ala posicion angular del ge del motor. Por su parte, la velocidad angular
se mide haciendo uso de una tacodinamo, que produce ala sdlida un voltgje que representala
velodicad de giro del motor.

En d agpéndice C gparece una descripcion detalada de todos los eementos que
componen la planta.

2.1.2 REPRESENTACION DEL SISTEMA

El motor es un sstema de posicion y velocidad. La posicion puede representarse con una
funcion de trandferenciade laforma
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oy =K Y9 51
(9= S1+ts) - U9 @)

y paralavedocidad se deriva esta expresion obteniendo la siguiente funcidn de transferencia

k :M

1+ts U(9) 22)

G(s) =

dendo k la ganancia de la plantay t |la constante de tiempo, que da cuenta de la rapidez
de respuesta del motor. U(S) es & comando (voltgje a la entrada), Y,(s) es la posicion dada
por € voltge de salidade potenciometroy Y,(s) es € voltge de sdida que da la tacodinamo
y que representa la velocidad del motor.

Para obtener la representacion del sstema en d espacio de estado se expresa (2.1) en
laforma:

kU (s) =s(1+ts)Y(s)
Antitransformando para pasar d dominio temporal, se obtiene
ku(t) = Wt) +tt) (2.3)

Se pueden tomar como variables de estado € error en la posicion del motor (error =
consigna - posicion del motor) y la derivada de este error ( que coincide con la velocidad
cambiada de signo ). Entonces,

X, =e=r-y(t)q
=&=- 1) | 24

Combinando (2.3) y (2.4) sellegaala ecuacion de estado

agf(t)o g% 1089<1(t)0 8909
: Lt () (25)

é)&g(t)y) 80 _;éx (1)o g_g
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La solucion de esta ecuacion viene dada por [Oga93], [Kay80]:

a(1(1:)0 & L éa(loé x Lo
o +_c¢l t(l-e' )¢ T+kug-t+t(1-e‘)+
; H t4

x(t) = == (s - (2.6)
éxz(t)é go et Eéxzoa g -l+et g

gue dalaevolucion en @ espacio de estados dd sistema.

2.1.3 DETERMINACION EXPERIMENTAL DE LOS PARAMETROS DE
LA PLANTA

Viendo las expresiones de las funciones de transferencia (2.1) y (2.2) se deduce que los
pardmetros que se necesitan para tener perfectamente caracterizado d motor son ky t, pues
estos deben ser iguaes en ambas expresiones ya que corresponden a la misma planta. Se
observa, Sn embargo, que esto no esasi, y que lagananciadd ssemak es diferente parala
planta de posicidon y de velocidad. Obviamente, € parametro t si debe ser igua pues se trata
de lamisma planta. Larazon por la que gparecen dos constantes diferentes k, y Kk, es porque
|os sensores tienen ganancias en voltge diferentes que hacen que la sdlida de cada planta vaya
multiplicada por ese factor. Por tanto, ala hora de tratar los datos obtenidos hay que tener en
cuenta que los valores deben ser escdados. Por gemplo, S se toma como referencia la
ganancia de velocidad, k,, entonces los datos de velocidad se dgaran ta como se han
tomado y los de posicion deberdn estar multiplicados por € factor K, /K .

Delaecuacion (2.2) setiene que lafuncion de transferencia de la planta de velocidad es

_kU(

= 2.7
ts+1 (2.7)

Y.(9)

Por lo tanto, la determinacion experimental de k, y t se puede redizar gustando la
respuesta del motor ante una entrada escal6n a esta expresion. En la tabla 2.1 se muestran
algunos de los resultados obtenidos considerando entradas de distinta amplitudes. alavistade
estos resultados se decidid tomar como valores parala constante de tiempo y parala ganancia
losSguientes
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t = 0.25 seg.
k, = 0.62 (2.8)

En lafigura2.1a) aparece la gréfica correspondiente a uno de los gustes redlizados.

Alturaescalon (V.) | Periodo (seg.) | ky ajustado | t ajustado (seg.)
5 0.001 0.51 0.19
6 0.01 0.57 0.23
7 0.01 0.57 0.24
8 0.001 0.62 0.23
9 0.001 0.62 0.25
10 0.001 0.62 0.29

Tabla2.1 Ajuste de velocidad.

En cuanto a la planta de posicion se encuentra que su funciéon de transferencia se
puede expresar como

_ K, _ Y, (9)
C9=a+t9 " U9

(2.9)

En este caso la determinacion de las congtantes e redizd de igua modo que para la
planta de velocidad pero se considerd la planta en lazo cerrado para evitar € problema de la
inestabilidad que provoca € polo en d origen. Por la tanto & procedimiento experimental
conddtiria en someter d motor a una entrada escadn redimentadndolo con lazo unitario y
estudiar la respuesta de éste. Los datos obtenidos se deben gjustar a la curva tedrica que se
obtiene a considerar lafuncion de tranferencia en lazo cerrado. Hay que tener en cuenta que
s0lo hay que gudar lavariable k;, , yaque para t se hatomado € valor 0.25 seg. obtenido
anteriormente. Después de diferentes pruebas se encontré que d vaor de la ganancia que
mejor gjuste produce es k, = 10. En la figura 2.1b) se muestra gréficamente uno de estos
gustes. En eda figura se representa con trazo continuo la respuesta experimenta y con trazo
discontinuo la respuesta tedrica con € guste
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Figura 2.1. Determinacion de los pardmetros de la planta: @) Ajuste de velocidad. b) Ajuste de posicion.

Conocido este vaor, se obtiene € factor por € cua deben ir multiplicados los datos
de poscion:

2.1.4 ANALISIS DEL RUIDO DE LA PLANTA

Egtudiando varias muediras de la sdidade sstema se llegaalaconcluson de que d ruido
de proceso de la planta puede ser despreciado. En cuanto a ruido de medida, se observo que
una de las sdlidas de la planta, 1a de velocidad, iba acompafiada de una perturbacion que era,
en magnitud, muy superior a la de la otra variable, la posicion. Esto permitié despreciar €
ruido en la posicion y centrar todo d trabgo de caracterizacion del ruido en agqud que se
produce d medir lavelocidad del Sstema.

En cuanto a origen de la perturbacion hay que decir que es de carécter déctricoy se
produce en la tacodinamo con la que se mide la velocidad. Con lo cua su presencia es
inevitable en cudquier experienciaredizada.

En este estudio, lo primero que se ha intentado es obtener una sefia formada slo por
la contribucion del ruido. Con este fin se somete d Sstema a una entrada escaén 'y se restade
la curva obtenida, la curva tedrica por la que evolucionaria € sstema. De este modo se
consigue aidar lasefid de ruido paratrabgar sobre dla. Enlafigura2.2 se ve larespuesta del
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sstema en una de las pruebas redizadas. La zona continua sera la que se tomara para €
estudio.

Respuesta ante entrada escalon
5 T T T T T T T T T

' it PR '!;!:::.1 DR TS
i '13{':E'E':ia‘-:‘_’q?!-’ﬂ-'“‘.-'.‘uWm&lﬁﬁ%ﬁ&%ﬁ%ﬁﬂ
e vl

Velacldad (V.)

Tierpo (sey.)
Figura2.2. Respuesta del sistema ante entrada escal on.

Restando a todos estos vdores @ valor medio, es posible adar la sefid de ruido
(figura 2.3). Lo que se pretende ahora es caracterizar esta sefid. Supongase, en principio que
la distribucion de probabilidad de la sefid (figura 2.4) es gausiana. Para comprobarlo es
sometidaa test c2 para distribuciones gausianas.

Muestrg de ryide
0.5 T T T T T T T T T

0.4f -

0.2 E

Voltgje (V)

_0'3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Tiempo (seq.)
Figura2.3. Andlisisdel ruido. Aspecto delasefial de ruido.
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Figura2.4. Andisisdel ruido. Densidad de probabilidad de la sefia de ruido.

Los resutados obtenidos son negativos no pudiendo asegurar que la distribucion

responde a una funcion de Gauss. En la tabla 2.2 se plasman los resultados de cuatro

experiencias.
N°demuestras| Varianza | Media | k1 c2 c2 maximo
200 0.010 0.000 7 33.49 14.9
200 0.017 0.003 6 14.00 12.8
200 0.021 0.003 7 47.21 14.9
500 0.020 0.000 7 35.36 14.9

Tabla2.2. Andlisis de lasefial de ruido. Testc2.

Efectivamente, no se puede tratar la sefid de ruido como s fuera gausana pues en

ninguin caso se supera € test, ya que como se ve d vaor de c2 obtenido es sempre mayor

gue & maximo permitido. Lo que se ha hecho es buscar un modelo para € ruido por medio

del cud se pueda obtener una expreson que permita generar en smulacion los vaores
obtenidos experimentadmente a partir de una sefid gausiana. Adl, se plantea d esquema que se

muestraen lafigura2.5.
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Vgauss Az 1) Vimedido

Bz’

Figura2.5. Model o de identificacion para el ruido

Esdecir,
B(Z ") Vinsico (K) = A(Z ")V (K) (2.10)
0, desarrollando
L+ Z " + 0,7 2+ Wi (K) = (+ 3,2 " +3,Z 2+ Wy (211)
Lasefid gausanaen términos de la sefid medida es

v (k) = (1+bz*+b,z%+..)
gauss (1+a,z ' +a,z *+...)

Vinedico (K) (212)

El moddlo (2.10) responde aun modelo ARMA. Lo que se debe obtener es e vector
de los parametros

q=(b,b,,...,a,,a,,...) (2.13)

El esquema de identificacion empleado estd basado en los métodos de error de
prediccion [Lju87a], [Lju87b], [Sod89], [Sod91]. Los cdculos han sido redizados
empleando € paquete de software MATLAB y su toolbox de identificacion [Lju88]. Edta
toolbox suminigtra unafuncion llamadaarmax que implementa este método de identificacion.
Conjuntamente se utilizalafuncion th2par para obtener € resultado en € formato que interesa
(propuesto en (2.13)).

Después de redizar muchas pruebas se lleg ala conclusion de que un vaor adecuado
parael grado de polinomio A esde 4y parad polinomio B es de 2. Tomando estos valores

1 El pardmetro K se refiere al nimero de subinterval os de la sefial tomados para hacer el test. Aqui se han
tomado todos aquell os subinterval os paralos que se diesen més de diez ocurrencias.



80 Control GPC de un motor DC

se gplico laidentificacion y los valores obtenidos de los codficientes by, by, a1 , &, azy &y
paralas sefales de latabla 2.2 fueron los que recoge latabla 2.3.

b, b, i 2 ds g

-1.9020 0.9998 -1.1276 -0.0622 0.0060 0.3719
-1.8972 0.9957 -1.0503 -0.1078 0.0298 0.3779
-1.9008 0.9988 -1.1184 -0.1027 0.0802 0.3354

-1.8993 0.9958 -1.1717 -0.0064 0.1460 0.2227
Tabla2.3. Coeficientes del vector q.

Como promedio se tomardn los Sguientes valores:

b; =-1.90,
b, = 0.99,
a=-1.12,
a = 0.08,
a = 0.33,
a,=0.22.

Una forma de estudiar la bondad de estos vaores es comprobar s es posible obtener la
sefid Vg sg(K) apartir de (2.12). Estasefid vggss Obtenida tras € filtrado se muestra en la

figura 25. Se puede comprobar que, €efectivamente, su didribucion (figura 2.16) se
corresponde con una gausiana.
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Probabilided de ocwrencic

Ruide filtrado
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Tiempo (seq.)
Figura2.6. Andlisisdel ruido. Sefia de ruido filtrada.
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Figura2.7. Andlisisde lasefial de ruido. Densidad de probabilidad de la sefid filtrada.

En latabla 2.4 se reflgan los resultados paralos mismos datos de la tabla 2.2.

No de muestras Va”anza. Med|a K 02 02 méx|m0
200 0.003 0.003 5 951 10.6
200 0.004 0.003 5 6.67 10.6
200 0.007 0.001 5 13.70 10.6
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500 0.005 0.001 5 10.38 10.6

Tabla2.4. Andlisis de lasefia deruido. Testc? paralasefia de ruido filtrada.

Analizando estos resultados se comprueba que la sefid Vgauss filtrada segin (2.12)

superad test c2, lo que permite asegurar que e vector q calculado es fiable. Con esto se ha
congruido un sstema con d cud es poshle generar en smulacion una secuencia de ruido
amilar d de la planta. Para dlo se Sgue d dguiente proceso: partiendo de un generador de
ruido gausiano, sele aplicad filtro A(q™)/B(q™) y se obtiene una sefid de ruido smilar alaque
presenta la planta.
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2.2 DISENO DEL CONTROLADOR

En edta seccion se describe € proceso de disefio del controlador para la planta de
posicion y velocidad. Como se coment6 anteriormente, € motor queda representado por un
modelo lineal de segundo orden. El objetivo planteado es @ de controlar las dos variables,
posicion y velocidad, de forma smultanea. Una forma de gplicar € GPC a eda planta
congdtiria en redizar un planteamiento multivariable. ESto presenta un problema importante
para una planta de congtante de tiempo tan pequefia como la de motor. El agoritmo
resultante de un planteamiento multivariable tendria una eevada carga computaciond: €
nimero de operaciones en tiempo real seria del orden de N2, siendo N € horizonte de sdida
El agoritmo propuesto en este trabajo reduce notablemente esta compleidad computacional
haciéndola del orden de N. Este agoritmo se basa en desacoplar la planta de posicion y
velocidad por medio de una multiplexacion tempora de las acciones de control.

2.2.1 DESACOPLO DEL SISTEMA

En la seccidn 1.4 se comentd € agoritmo basico GPC para una planta SISO. Aunque no de
forma inmediata, la extensgdn d caso multivaridble para ete sstema también es posible
[Dem92]. En cuaquier caso, la aproximacion multivariable a problema conlleva un incremento
notable en las dimensiones de las matrices que intervienen en € agoritmo, y por lo tanto, en
nimero de operaciones. Dependiendo dd sistema, este incremento puede significar que €
agoritmo dge de ser gplicable en tiempo red o0 que se condga un ancho de banda
excesvamente corto. Una forma aternativa de abordar este problema consiste en desacoplar
la planta en variables individuaes, de forma que sea aplicable un esquema GPC SISO. En d
caso del motor la planta se desacoplara en sus dos variables: posicion y velocidad.

Para conseguir desacoplar las variables, se emplea un procedimiento indirecto que
consste en multiplexar en d tiempo las acciones correspondientes a cada variable. De forma
gue se apliquen secuenciamente acciones destinadas a controlar a cada variable. Para cada
una de elas, se define una referencia como objetivo de control. Para tener un mecanismo que
permita definir en que puntos de la trayectoria se actlla mas sobre cada variable, se define un
factor de peso que determina € intervalo de tiempo en que se actlia sobre cada variable alo
largo de la trayectoria. Este factor se determina heuristicamente por medio de Smulaciones en
las que 2 gudta su vaor. En la préctica, este factor determina € nimero de veces que se
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actla sobre la variable de posicion o de velocidad. Parece claro que, iniciamente, la accion
sobre la variable de posicion debe predominar sobre la accidn en la velocidad. Sin embargo,
se tiene la Stuacion inversa en @ dltimo tramo de la trayectoria, porque en eta zona la
evolucion de lavelocidad es critica para dcanzar € objetivo.

2.2.2 COMPONENTES DE RUIDO EN EL ALGORITMO

Como se comentd anteriormente € ruido de proceso de la planta puede ser despreciado
en reacion con € ruido de medida. Ademés, € ruido de medida es sdlo apreciable en la
variable de velocidad. Esta componente de ruido se puede modelar mediante la expreson
(2.10). Adi, la sdida medida de la planta real se puede describir por medio de la siguiente
ecuacion:

ut- 1)+ wvg 0) (2.14)

D(g?)

B(q)
A(g™)

y(©) =y (1) + v (1) =

donde & segundo sumando del segundo miembro se puede considerar despreciable para la
planta de posicion. Expresado como (1.27) se obtiene:

P(q)y(t) = Q@ )u(t - 1) +%vg ®); (2.15)

donde
P(G) _ _B@h)D(a)

- A(@HC(g YD’

_ D(@) .
C(q*)D’

Qq™) (2.16)

De eda forma es posible gplicar un control GPC estocagtico para la variable de
velocidad, incluyendo los términos de ruido que afectan a esta variable. Es interesante tener en
cuenta que los polinomios P y Q tendrén un conjunto infinito de componentes, con lo que sera
necesario truncar estos polinomios a partir de un orden determinado. Este proceso de
truncamiento es muy importante para que d modelo tenga vdidez. El truncamiento en d
polinomio Q debe hacerse calculando por separado los términos B(g)/A(qh) y D(gY)/C(g™Y)
D y multiplicandolos pogteriormente. El objetivo que se persigue es mantener tanto como sea
posible las componentes que determinan la dindmica de la planta. Por lo tanto, en laexpanson
de B(g™)/A(q™) deben considerarse més términos que en la expansion de D(gY)/C(q™)D. En
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el moddlado llevado a cabo en este trabgo se ha condderando un truncamiento de sexto
orden para B(q)/A(q™) y uno de tercer orden para D(q)/C(q)D.

2.2.3 COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL.

La implementacion de GPC conlleva la obtencion de una serie de matrices (ver figura
2.8). Estas matrices se calculan off-line, de forma que no representan ninglin problema parala
implementacion en tiempo red dd dgoritmo. Los cdculos on-line del GPC pueden ser
divididos en dos etapas principales. En la primera de las etapas se calculad vector f, mientras
gue en la siguiente se caculad vdor de u(t). Se ha redizado una estimacion del nimero de
operaciones para cada etapa del agoritmo. Los resultados aparecen resumidos en la tabla
2.5.

Operacion Primera etapa Segunda etapa
Productos N*(na+nb+1) N
Sumas N*(na+nb+2) 2N
Cargadesde memoria | 2N*(na+nb+1) 2N
Grabacion amemoria N 1

Tabla 2.5. Nimero de operaciones on-line en el GPC.

El resultado que més llama la aencion de este andlisis es que € nimero de operaciones
on-line en & GPC no depende del horizonte de control NU, sino solamente del horizonte de
sdlida, N. Tomando como base las hojas de datos de la familia de procesadores INTEL
80x87, se hizo una estimacidn de los tiempos de gecucion para varias operaciones en punto
flotante. Estos tiempos se resumen en la tabla 2.6. Con estos valores se estimo € tiempo
necesario pararedizar las operaciones que se muestran en latabla 2.5. Paradlo se consdera
e caso mas desfavorable que es agud instante de muestreo en d que se ha de obtener €
comando a aplicar sobre lavelocidad, ya que este modelo como se vio en € gpartado anterior
presenta una complgidad mayor que € modelo para la planta de posicion. Se tomé como
horizonte de prediccion N=10. S se considera un microprocesador 80287 a 6 MHz y
teniendo en cuenta que para la planta de velocidad na=2 y nb=7, @ tiempo requerido es
aproximadamente de 7 ms., mientras que para un procesador 80487 a 66 MHz. esde 1 ms.
A estos vdores hay que sumarle @ tiempo para las actuadizaciones de las matrices en
memoria, conversiones de los datos, interrupciones periddicas dd sstemas, etc.
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Introducir modelo:
Agt)=1+a,qt+K +a,q ™

B(gY) = by, + b 4K +h,q "

1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Definir consignha i CALCULOS
w(K), k =0,, ..., kfin , OFF-LINE
:
|
i
|
Calcular: |
DA }
-1 -1 -1 |
Fl(q )! F2(q )1 ey FN(q ) :
E(a%), EXa?), ..., E(Y) }
G.(a"), Gg"), - Gy(@?) :
]
|
Calcular:
f(t+1), f(t+2), ..., f(t+N)
CALCULOS
. Calcular:
Leer lasalida y(t+1) Du(t), DU(t+1), ..., DU(t+NU-1) ON-LINE

Obtener:
u(t)

k =k+1

Figura 2.8. Algoritmo bésico GPC.
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Tomando un periodo de muestreo de 10ms. parece claro que un PC-AT con un
coprocesador 80287 no es lo suficientemente répido para llevar a cabo € control. Para
comprobarlo, se intentd la implementaciéon sobre esta computadora y, efectivamente
goarecieron problemas de tiempo de cdculo que imposhilitaron la implementacion de
agoritmo. Cuando se empled una computadora basada en € procesador 80486 € agoritmo
pudo ser implementado sin ningln problema de tiempo. Eto es un claro gemplo de la
importancia que presenta € tiempo de computacion en d GPC cuando las congtantes de

tiempo del sistema son pequefies.

INSTRUCCION EN
PUNTO FLOTANTE

TIEMPO DE EJECUCION APROXIMADO (ivseg.)

8087 /5MHZ80287 /6 MHZz 80387 /25 MHz| 80486/ 66 MHZz
Sumalresta 20 17 5 4
Producto 29 24 11 3
Cargar desde memoria 11 9 2 0.6
Guardar en memoria 5 4 2 0.6

Tabla2.6. Tiempos de g ecucién para diferentes procesadores.




2.3 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GPC PSEUDO-
MULTIVARIABLE

En la implementacidn del controlador se han planteado dos objetivos digtintos. Uno es
demosgtrar la gplicabilided dd dgoritmo GPC modificado para € control multivariable de la
planta. Y otro esta destinado a poner en préactica una edtrategia deterministay una estocastica
y comparar los resultados obtenidos con ambas, con la intencion de demostrar con un
proceso red € incremento en @ rendimiento de la estrategia GPC cuando se moddan los
ruidos de la planta[Aco89)].

El diagrama de flujo dd adgoritmo GPC empleado se muedtra en la figura 2.8. Ete
controlador ha sdo gplicado sobre € motor DC siguiendo @ esquema comentado en la

seccidn 2.2 que permite € control Smulténeo de las dos variables de estado.

Los polinomios que definen d modelo (2.15) parala planta de posicién son:

P =1-19608q" +0.9608q
(2.17)
Q, =0.1233*10°° +0.1217*10°q"*
Lavariable velocidad despreciando € ruido, se puede aproximar con € modelo:
P,=1- 0. 9608q'1\
(2.18)
Q,=00245 '\

La agproximacion estocastica para esta variable, truncando B/A en orden seisy D/CD en orden
treses

P, =1+0.22q™* +0.4391q %;
Q, = 0.0245 + 0.0289q™* + 0.0386q > + 0.0371q° (2.19)
+0.03560 *+.0342q° + 0.0136q °® + 0.0088q "

Congderando como objetivo de control llevar d sistema desde un punto inicid a origen
del plano de fase (x,=0, x,=0) se han redizado agunas smulaciones consderando € modeo
propuesto para la planta, previamente a laimplementacion en tiempo red. En lasfiguras 2.9y
2.10 s muestran dos de las smulaciones redizadas consderando un disefio determinista
(trazo discontinuo) y un modelo estocastico (trazo continuo). En las figuras se muestran las
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trayectorias que sigue € ssemaen d plano de fase (error de posicidn, X, y derivada del error
de posicion, X;). Se comprueba claramente que las prestaciones dcanzadas con €
planteamiento estocégtico superan claramente a los resultados en € caso determinista
Observando las figuras se pueden distinguir dos etgpas claramente en la trayectoria hacia €
origen dd plano de fase. En la primera de dlas las trayectorias deterministas y estocagticas
son muy smilares. ESto es porgue en esta region las acciones de control estén disefiadas para
controlar principamente la variable posicion, que no presenta componentes estocagticas. Sin
embargo, cuando € sstema debe empezar a disminuir la velocidad, la accion de control
cambiay se intenta controlar principalmente la variable de velocidad. En las figuras se puede
observar con claridad que en este tramo de la trayectoria gparece una diferencia entre las dos
trayectorias. La trayectoria estocéstica sube hacia @ origen antesy a través de una trayectoria
mucho més segura para evitar sobrepasamientos. Por @ contrario, |a trayectoria determinista
se desvia de esta trayectoria dcanzando € origen de posicidn con un error de velocidad muy
elevado, provocando un considerable sobrepasamiento. Otro aspecto a destacar de estas
smulaciones es que € comportamiento del sistema de control es mucho meor a medida que
los horizontes de control aumentan. Se puede observar como en la simulacidn de lafigura 2.9

en la que se congderaban horizontes N=4, NU=1, |as prestaciones son muy inferiores a la
experiencia de lafigura 2.10 donde se toman |os horizontes N=8, NU=4.

[y ,, |;
Lo
I
Lo !
! :
Pl i
to I
o 1
Vo /
_2 \ \\ Ji
Voo /
\ /
X ) (V ) \\ \\ /I
= 7 7
\ /
VR 4
—4 WA yd
) \
\\ \\ /
\\ \\_\ y
_5 \ \\ Z =3 NS ——a
N~ S=xs
w \\ _— e
-6
0.5 0 DA 1 1.5 2 25
X, (V.)

Figura 2.9. Simulacién del controlador GPC. Con trazo continuo se muestra la aproximacion
estocastica, y con trazo discontinuo la determinista. N=4, NU=1.
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Figura 2.10. Simulacion del controlador GPC. Con trazo continuo se muestra la aproximacion
estocastica, y con trazo discontinuo la determinista. N=8, NU=4.

Una vez estudiado € dgoritmo en smulacion se pasd a implementarlo en tiempo red
sobre la bancada con € motor DC. En laimplementacion del controlador se han considerado
las dos gproximaciones. estocagtica y determinista. El objetivo de control es llevar d sstema
hasta d interior de un &ea drededor del origen del plano de fase. Una vez dentro de este area
la accion de control se conmuta a una accion proporcional actuando sdlo sobre la posicion.
Esto s hace asi para garantizar un acercamiento suave hasta d origen del plano de fase, es

decir, hasta @ punto con error de posicion cero y velocidad cero. También se conmutara a
unaaccion proporciond s € sstema abandona e cuadrante de errores de posicion positivos.

Las figuras 211 y 2.12 muestran la evolucion de ssema bgo los planteamientos
determinista y estocagtico. Se puede comprobar un comportamiento smilar a obtenido en
smulacion (figuras 2.9 y 2.10). Es decir, gparece una primera etapa en la que las dos
trayectorias no presentan apenas diferencias, hasta que, a llegar a punto en que se pesan més
las acciones en veocidad, la trayectoria determinista se desvia dcanzando @ origen de
posiciones con un elevado error en velocidad, y la trayectoria estocagtica llega directamente

hasta € objetivo de control. En la figura 2.13 gparece la evolucién de comando
correspondiente a la trayectoria estocasticade lafigura 2.11.
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X1 (V)

Figura 2.11. Control del motor mediante un GPC: disefio estocastico (trazo
continuo), disefio determinista (trazo discontinuo).

Xo(V.) ~

X; (V.)

Figura 2.12. Control del motor mediante un GPC: disefio estocastico (trazo
continuo), disefio determinista (trazo discontinuo).
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Figura 2.13. Representacion del comando en funcidn de la variable de estado de posicion
correspondiente al control estocéstico representado en lafigura2.11.
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La explicacion tedrica d comportamiento mostrado con las dos aproximaciones esta en
gue cuando se consdera € planteamiento estocagtico, gparece en € sstema d efecto
conocido como caution [Har85], [Aco9l], [Mor95]. Este efecto se traduce en que las
acciones de control que se gplican d sstema son menos enérgicas, mas precavidas, para
llevar d Sstema por unatrayectoria segura hastad punto find. En € caso del motor, la politica
estocadtica tiende a disminuir laderivada del error de posicion en @ origen de posiciones, X; =
0, aseguréndose asi que la zona objetivo arededor del origen se acance antes. Esta Situacion
puede ser resumida como sigue: supdngase que Ts representa la politica de control dptima
asumiendo que existe un ruido con varianzas presente en e proceso.

1. - S T; se gplica a un sistema que no presenta ruido, se obtienen las trayectorias que se
muestran en lafigura2.14.

2. - S Ts segplicaaun sgemacon un nivel deruido s ;, se pueden producir desviaciones de
las trayectorias deterministas. En la figura 2.14 se ilustran las desviaciones que puede
causar € ruido para los puntos A, B y C. Para d punto A € ruido puede hacer caer d
sstema dentro del tercer cuadrante, esto implica un sobrepasamiento y por |o tanto un
incremento de cogto. Para € punto C las posibles desviaciones causadas por un nivel de
ruido s ; Son més pequerias que las esperadas por la politica de control Ts,. Por lo tanto, la
trayectoria queda completamente en & cuarto cuadrante, pero con un costo mayor. Para e
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punto B se dcanza d compromiso éptimo. En este caso la trayectoria esta dentro del

cuarto cuadrante y ademas con un costo bgjo.
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Figura2.14. Trayectorias paralas politicas de control To, Tsi, Tso.
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3

DISENO DE UN CONTROLADOR
GPC COMPUTACIONALMENTE
EFICIENTE MEDIANTE
ESTABILIZACION ROBUSTA

En este capitulo se describe e disefio y la implementacion de un controlador GPC de
bajo costo computacional. El objetivo planteado con el disefio de este controlador es el
de reducir los horizontes de prediccion, y por lo tanto la carga computacional, por
medio de un lazo de estabilizacion robusta en la planta. En € capitulo anterior se
comprobd con un experimento sobre una planta real que la implementacion del GPC en
plantas con constantes de tiempo pequefias requiere € uso de un procesador
relativamente potente. Con € esguema que se propone en este capitulo se intenta
garantizar la aplicabilidad del GPC, incluso para plantas con constantes de tiempo
pequefias por medio de una reduccion en € célculo computacional.

El capitulo comienza exponiendo los conceptos fundamentales sobre control
robusto, dando una vision general tanto desde la perspectiva del anélisis como la del
disefio de controladores. Con mayor profundidad se aborda e problema de control Hy,
dando una descripcion detallada del problema de sensibilidad mixta. Esta técnica sera
utilizada en la implementacion del controlador GPC con estabilizacion robusta que se
describe en las siguientes secciones del capitulo. Para estudiar el comportamiento de
este controlador, se han realizado diferentes experiencias en simulacion actuando sobre
plantas con distintas caracteristicas. Se han comparado los resultados obtenidos con
este controlador y con el GPC sin estabilizar para comprobar el rendimiento que ofrece.
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3.1 INTRODUCCION AL CONTROL ROBUSTO

El disefio de aplicaciones de control basadas en técnicas estandar de respuesta en
frecuencia dan un resultado satisfactorio en gran parte de los casos. Aunque, en ocasiones,
cuando € objetivo de disefio es complgo 0 se exigen especificaciones sobre margenes de
ganancia 0 anchos de banda para € sSstema en lazo cerrado, la labor de sintesis del
controlador suele ser bastante ardua. Sin embargo, en la mayoria de |os casos no es necesario
el empleo de otras técnicas mas avanzadas. El problema aparece cuando la planta presenta
una dinamica comple a e insatisfactoriamente modeladay cuando existen perturbaciones sobre
ela En estos casos las técnicas tradicionaes no satisfacen |0s objetivos de disefio y resultan
en aplicaciones con un rendimiento bastante pobre. Para afrontar este tipo de problemas
surgen los métodos de control conocidos como control robusto [Lun88], [Mor89], [Zaf80].
Edtas técnicas se basan en dcanzar d siguiente objetivo

“Sntetizar una ley de control que mantenga la respuesta del sistema y las
sefiales de error dentro de unas tolerancias pre-especificadas aln en
presencia de incertidumbre en € sistema y bajo las ligaduras de disefio
impuestas por la tecnologia”.

Con d término “incertidumbre en & sstemd’ se hace referencia a perturbaciones externas,
incertidumbres en @ moddo de la planta, y ruido de medida. La incertidumbre en d modelo
suele tener su origen en linedizaciones de plantas no-lineales, procesos de deterioro de la
planta debido a la antigliedad, empleo de modelos smplificados, etc. Como se observa la
incertidumbre es d demento fundamenta con € que hay que operar en d disefio de un
controlador robusto. Parece claro, pues la necesidad de buscar un indice que sirva de medida
de eda incertidumbre. La medida cuantitativa que ha mostrado mejor versatilidad para este
problema ha sdo la norma H. Esta norma ha dado origen a lo que se conoce como control
Optimo Hy que ha sido la técnica que més éxito ha tenido dentro del disefio robusto.

En generd, las técnicas de control robusto se pueden enfocar desde dos perspectivas.
Dexde d punto de vida de andiss, @ objetivo es cdcular € margen de estabilidad
multivariable dd sstema. Por @ contrario, S € enfoque se hace desde un punto de vigta de
sintesis, € objetivo es buscar un controlador F(S) que cumpla unos requisitos de prestaciones
y robustez impuestos a priori. En lafigura 3.1 aparece la representacion con la que se trabgja
en un problema de control robusto. Se distinguen tres elementos en @ diagrama. Por un lado
aparece la planta objeto de control, P(s); edta planta estd sometida a una serie de
perturbaciones que se representan mediante D, (recuérdese que con estas perturbaciones se
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incluyen principamente sefides de ruido y errores de modelado en la planta); por dltimo se
incorpora a este esquemaun controlador F(s) que redimenta a la planta. Las perturbaciones
Dy, ...,Dn1 permiten definir las especificaciones de estabilidad del Sstema Es interesante
observar la presencia de la componente de incertidumbre ficticia D, en @ diagrama Eda
componente recibe su nombre porque rea mente no representa ninguna perturbacion, sSno que
se introduce para representar |as especificaciones en cuanto a las prestaciones deseadas para
e controlador. Con este planteamiento, € problema de control robusto es encontrar un
controlador F(s) de ta forma que la funcidn de transferencia de u; a y; venifique unos
requisitos de etabilidad y especificaciones.

INCERTIDUMBRE
FICTICIA

Dy
" D

: |
| |
| |
‘ |
‘ |
‘ [
‘ [
‘ \
| i
‘\AL’I_—‘ INCERTIDUMBRE L’___+)L/

.Uy

Pll P12

P, Pax

Yo PLANTA, P(9) U,

CONTROLADOR

Figura 3.1. Formulacion del problema de control robusto.

3.2 SISTEMAS MIMO. CONCEPTOS BASICOS

Congdérese la representacion de estado de un sstema MIMO invariante en d tiempo
[Pat82]:
t) = Ax(t) + Bu(t)
X(t) (t)+Bu(t)g (31)
y(t) =Cx(t) + Du(t)}h
donde, s se considera un sstemade orden n con p entradasy m sdidas, x tendra dimenson
nNnlLup LymlLAnNnBnNp,CmnyDm p.
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3.2.1 CEROS Y POLOS

En representacion frecuencid podemos definir una matriz de trandferencia, Sh més que
aplicar la Transformada de L aplace ala representacion de estado:

Y(9)= G(s) U(s);
G(9=C(sl-A)" B + D;

sgendo la dimensdn de G(s) m” p. De la misma manera que un ssema SISO, un Ssema
MIMO vendra caracterizado por sus polosy sus ceros. Asi, definiremos los polos como los
autovalores p; delamatriz A. La ecuacion caracteristica serd

(9= 0 (s-p)) 32

Se puede demodrar que este polinomio es d minimo comun denominador de todos los
menores no nulos de cuaquier orden de lamatriz G(s). Los polos determinan la dinamica del
sstema. De tal forma que, dependiendo de donde estén ubicados, € sistema sera estable 0 no
igua que en & caso SISO.

Se define z, como cero de transmision de G(s) S d rango de G(z) es menor que €

rango normal2 de G(s). El polinomio que determinalos ceros de transmision es
Q
Q)= (s-zy) (3.3)
i=1

Se puede demostrar que este polinomio es  mayor comin divisor de los numeradores de
todos los menores de orden r, siendo r € orden norma de G(s). Los ceros de transmision son
una generaizacion multivariable de los ceros SISO clasicos. Fisicamente corresponden a la
Stuacién que se produce cuando la salida de un sstema MIMO es cero, mientras |os estados
y las entradas dd sstemano lo son.

2 Unamatriz polinomia Q(s) tiene rango normal r si r es el orden mayor de todos |os menores de Q(s) tales
gue su determinante no es idénticamente cero. Cuando se dice que el determinante no sea idénticamente
cero se quiere decir que el polinomio del determinante no sea cero, aunque pueda existir algin valor de s
parael cual este polinomio seanule. Asi, unamatriz Q(s) de dimension r” r puede tener rango normal igual
ar, y sin embargo puede ocurrir que paras=s; det Q(s,) =0.
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3.2.2 VALORES SINGULARES

Congdérese unameatriz complgia A derango r y dimenson m’” n, se definen los valores
singulares, s;, como las raices cuadradas no negativas de los autovalores de A"A ordenados
ta ques;>s,>..>s, donde A" eslatraspuesta conjugada de A. Si r<n entonces hay n-r
vaores singulares que son cero.

Denotaremos como S(A) © s, d mayor valor Sngulary como s (A) © s, d menor vaor

singular. Debido a las propiedades de |os vaores singulares (ver gpéndice B), estos juegan un
papel decisvo en € disefio robusto.

3.2.3 NORMAS H, Y Hy

Congdérese una matriz de transferencia estable G(s) I C™", y sean s;(jw) los vaores
sngulares de G(jw) dependientes de la frecuencia. Entonces se pueden definir las normas
matricides H, y Hy para una matriz de funciones como:

1/2

61, &3 (5 (o @4
[G], © supS(G(jw)° 5(G) (35)

La norma ||G||¥ de un sstema estable con matriz de transferencia G se encontrard

cdculando para cada frecuencia d mayor vaor sngular de la matriz G(jw), y entonces
tomando & maximo de estos vaores para todas | as frecuencias.

La definicion de estas normas tiene como objetivo d de cuantificar |os distintos elementos
de un ssema MIMO. Asdl, la sSguiente relacion establece una cota parala sdida de un sstema
MIMO.

s(Gw) Ju(iw)] £]IG(iw)u(jw)] £S(G(jw))|u(jw) (36)

Es decir, la ganancia (en norma 2) de un sstema MIMO queda acotada por sus vaores
sngulares minimo y maximo.
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3.3 ANALISIS ROBUSTO

El objetivo dd andisis robusto es la medida dd margen de estabilidad multivarigble. En
definitiva, esto supone averiguar cuanto puede crecer D antes de que € sstema se haga
inestable. El cdculo dd margen de estabilidad multivariable exige definir previamente un
modelo de incertidumbre. En la mayoria de los casos, s6lo es posible obtener un modelo en
términos de cotas superiores e inferiores 0 de distribuciones de probabilidad. Una vez definido
este modelo se debe congtruir un diagrama M-D como € que se muestraen lafigura 3.2.

D

Figura3.2. DiagramaM-D.

Un teorema que permite andizar la estabilidad de sstemas como € que se muestra en la
figura 3.2 establece que

El sistema M-D es estable para cualquier D(s) que satisfaga

P 1
§(D(jw)) < m (3.7)

paratodowl R,

donde D=diag(Dy,..., D) y S hace referencia d mayor vaor singular. Iguamente este
teorema se puede formular diciendo que d Ssemaes estable s se verifica

1
<t 3.8
I < (38)

En este marco se define € margen de estabilidad multivariable como [Saf82]:
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Km(M)dilln(M):irle{s_(D)|det(I - MD) =0} (3.9)

Km €s unafuncion que depende de M y de la estructurade D y se puede interpretar como la
incertidumbre més pequefia que puede desestabilizar d sSistema en lazo cerrado.

3.4 DISENO ROBUSTO. CONTROL OPTIMO Hy

En & marco del control robusto se distinguen principa mente los siguientes problemas de
disefio:

Disefio LQG robusto [Doy81].
Disefio Optimo H,.
Disefio Optimo Hy.

En la sguiente seccion la atencidn estard centrada en € disefio Optimo Hy.

3.4.1 CONTROL OPTIMO Hy

El control éptimo Hy es una teoria de sintesis y optimizacién en € dominio de la
frecuencia que fue desarrollada en respuesta ala necesidad de un procedimiento que abordara
explicitamente los problemas de errores en € modelado. La idea basica de esta metodologia
es tratar € problema como s la planta fuera a operar en la situacion més desfavorable. Las
propiedades que tiene & disefio robusto Hy son:

Es capaz de tratar problemas con errores de modelado de la planta'y con perturbaciones
desconocidas.

Es una extenson naturd de la teoria de redimentacion existente, lo cud facilita tradadar
conceptos intuitivos desde € punto de vistaclasico d planteamiento robusto.

Permite abordar de manera natura problemas de control multivariable.

L os requerimientos que se imponen a un controlador disefiado por estas técnicas son:
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i) Rechazo d ruido: La sdlida dd sstema en lazo cerrado no debe verse afectada por las
perturbaciones dentro de unas tolerancias especificadas previamente. Aqui interviene la
Funcién de Sensibilidad.

ii) Estabilidad: El sstema en lazo cerrado debe ser estable para un determinado rango de
incertidumbre en @ dstema en lazo abierto. Aqui interviene la Funcién de Sensibilidad
Complementaria.

Normamente los Sstemas son multivariables y de ato orden, por lo que d proceso de
disefio le precede uno de reduccion robusto del orden de los modelos. Existen diferentes
métodos de reduccion de modelos: reduccion de modelo mediante truncamiento bal anceado,
método de Schur, gproximacion optima mediante la norma de Hankel, etc, [Gre95)].

3.5 EL PROBLEMA DE SENSIBILIDAD MIXTA

El problema de sensibilidad mixta es un método directo y efectivo de moddar larespuesta
en vaores sngulares del sstema, de tad modo que se logren los objetivos de estabilidad y
robustez deseados. Realmente, este método es un caso especid dd Problema Canédnico de
Control Robusto.

Conddérese d sisema de control multivaridble que gparece en la figura 3.3. La
cuantificacion de los margenes de estabilidad multivariable y de prestaciones de este tipo de
sgemas es posble llevarla a cabo por medio de los vaores sngulares de las funciones
matricides de transferencia entre |as distintas sefides dd sstema

______________________

Perturbaciones | D(s)

I
| Sdlida
|

Comando  Error Control | N
R(S) ~ E@ U@ | + Y(S
+/\/_ F(s) | G(s) A
Controlador !

Planta

Figura 3.3. Diagrama de blogues del sistemade control multivariable.

En lafigura 3.3 se digtinguen |os Sguientes e ementos:
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G(9) y F(s), matrices de transferencianominades de laplantay dd controlador.
R(s), E(s), U(9), D(s),Y(s) son vectores de comando, error, control, ruido y saida,
respectivamente.

Aplicando técnicas dd agebra de bloques se encuentra la Sguiente expresidon para la
ida

Y(s) = D(s) + G(9)F(9) (R(S) - Y(9) (3.10)

S definimos L(s) = G(9)F(9) setiene:

(I+L) Y9 =D(9 + L Ro); (311)
Despejando Y(s),
Y(s) = S()D(9) + T(YR(S); (312)
donde
S(s) ° (1 +L(g))* (3.13)

que representa la matriz de transferencia entre la saliday la sefid de perturbacion D(s). A esta
funcion sela conoce como Funcion de Sensibilidad y

T(s)° L(s)(I +L(s))™" (3.14)

representa la matriz de transferencia en lazo cerrado entre la salida y € comando. A esta
funcidn sele denomina Funcién de Sensibilidad Complementaria.

Se define ademés otramatriz,
R(s)° F(s)(1 +L(s))* (3.15)

gue eslafuncion de transferenciaentre U(s) e Y(s). Notese que I-S=T.
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Con edtas funciones asi definidas nos planteamaos encontrar un controlador que verifique
las condiciones i) y ii) mencionadas anteriormente. A continuacion s estudian ambos
problemas por separado

3.5.1 RECHAZO AL RUIDO

Laformulacion ddl problemaes:

1% Problema de Minimizacién.- Encontrar un controlador F(S) que haga d sisema en lazo

cerrado estable y minimice € vaor de pico de la funcion de sensibilidad (minimizacion H, de
la Sengbilided).

S d dgema es SISO la Sensbilidad es una funcion de transferencia escdar que para
cada frecuencia nos da la ganancia frente d ruido. S se tiene una estimacion dd ruido para
cada frecuencia, W;(jw), entonces debe encontrarse un controlador F(s) ta que produzca
una funcion de Sengbilidad que en € peor caso atentie de forma Optima este ruido. ESto es, se
deseaque & producto Wi (jw)S(jw) sea pequefio en € caso més desfavorable. ESto se puede
expresar formalmente como,

MLCiw) SCiw)ll, = %JEIV\{( jw)S(jw)| £1. (3.16)

Es decir, se trata de minimizar € efecto en la sdida de la peor perturbacion. S d sstema es
MIMO paralaestimacion del ruido W;(jw) se tomaria lanormade D(jw) y §(S(jw)) daria

laméxima gananciadel Sstema para cada frecuenciaw.

El problema de disefio en este caso puede formularse como la minimizacion de
ML(iw)S(jw)], = supWi( jw)S(jw)|, o expresdndolo de otra forma, |a especificacion de
wi R

atenuacion de las perturbaciones es
S(S(jw)) £ W (jw)j (3.17)

donde |V\/1'1( jw)| representa d factor de atenuacion deseado. Permitiendo que Wi (jw) varie

con la frecuencia se consigue especificar diferentes factores de atenuacion para frecuencias
didtintas.
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3.5.2 ESTABILIDAD FRENTE A PERTURBACIONES

2° Problema de Minimizacion.- Encontrar un controlador F(S) que haga d sstema en lazo
carado estable y minimice @ vaor de pico de la funcién de sensibilidad complementaria
(minimizacion Hy de la Sensibilidad Complementaria).

Para € caso particular en que € dstema sea SISO, consderemos los diagramas de
Nyquigt paralos ssemasnomind Ly , donde Lo = G(S)F(9), y con incertidumbre, L.

Figura3.4.- Diagramade Nyquist de L y L.

En paticular, estudiamos s € ssema en lazo cerrado sigue sendo estable cuando €
Sstema en lazo abierto pasa de su vaor nomind Lo aun vaor L como consecuencia de las
perturbaciones. Por € criterio de estabilidad de Nyquist € dsema es estable s la
representacion de Nyquist no engloba d punto (-1,0) (suponiendo que € sistema en lazo
abierto es estable). De acuerdo con lafigura 3.4, € diagrama de Nyquist de L no engloba a (-
1,009 " w |L(jw) - Lo(jw)| < |Lo(jw) + 1]. ESto es equivaente &

|L(iw) - Lo(w)] [Lo(iw)] <1

, TR 3.18
LW L(w)+] v (3.18

Lafuncidn de senshilidad complementaria parad sstemanomind, To, s

T,=1-§=1- —~ =_b (3.19)
1+L, 1+L,
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Expresando la condicién de estabilidad para d sistema en lazo cerrado perturbado en funcién
de T, s=tiene

|L(iw) - Lo (jw)
|Lo(iw)

T(iw)|<1 "wlR (3.20)

El factor [L(jw) - Lo(jw)l/|Lo(jw)| es @ tamafio relativo de la perturbacion. Considérese una
cota |W,| para este tamafio relativo:

[L(iw) - Lo(jw)|
Lo (jw)|

EML(jw)  "wliR (3.21)

Entonces la condicién de estabilidad se puede escribir como
MA(GW) To(w)| < 1, "wl R (3.22)

Se puede demostrar que esta condicion es no sdlo suficiente Sino también necesaria para que
el sstemaen lazo cerrado sea estable para todas las perturbaci ones acotadas por Wa(jw).

Usando la notacidn de norma, la condicion para la estabilidad robusta puede escribirse
como

MLT[l, <1 (3.23)

El objetivo de disefio Optimo consiste en minimizar esta norma con respecto a todos los
controladores que estabilicen € sstema en lazo cerrado. Sin embargo, la estabilidad no es €
Unico requerimiento de disefio, y puede conducir a resultados indtiles . En efecto S hacemos
F=0, entonces Lo = 0y To = 0, con lo que |W,T,|, es minimo. Esto optimiza |a estabilided

del sstema pero no tiene en cuenta & buen comportamiento que debe tener la respuesta del
sstema. Y, por otra parte, no minimizalafuncién de sensibilidad.

Conddérese ahorad sstema MIMO que se muestraen lafigura 3.5. Sean Da(s) y Du(9)
perturbaciones aditivas y multiplicativas respectivamente. Entonces es posible generdizar los
resultados obtenidos para los sstemas SISO sobre margenes de estabilidad, y enunciar los
Sguientes teoremas.
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Teorema 1.- Supongase que @ sistemade lafigura 3.5 es estable S Da(S) y Du(S) son cero.
Consideremos Da(S) = 0, entonces € tamafio de la perturbacion més pequefia Du(s) Ou(S)
esable) paralacud @ ssemallegaa ser inestable es

S(Dy(jw)) = (3.24)

_ 1
s (To(jw))

Cuanto menor sea S (T, (jw)) , mas grande es € tamafio de las perturbaciones multiplicatives

permitidas, y por o tanto mayor € margen de estabilidad.
Un resultado similar se obtiene para las perturbaciones aditivas
Teorema 2.- Supdngase que € sstemade lafigura 3.5 es estable S Da(S) y Du(S) son cero.

Consideremos Dy (s) = 0, entonces € tamafio de la perturbacion més pequefia Da(s) (Da(S)
estable) paralacud & sstemallegaa ser inestable es

: 1
SCLUW) =R Gw) 3.25
SO =R W) (3.25)
—4DA(S) i
Comando  Error i +i i
R(s) E(s) | N : AS)
+ ACH >|G(s) |+Dy (9) .
Controlador s

Planta Perturbada

Figura 3.5. Sistemade control MIMO con perturbaciones aditivas (D,) y multiplicativas (Dy).

Como consecuencia de los teoremas anteriores, es comun especificar 1os méargenes de
estabilidad de los sstemas de control mediante las desiguadades,

S(R(jW) £ W;*(jw) (3.26)
S(T(jw) £ M5 (jw)) (3.27)
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donde W5(jw)| y Ws (jw)| son los respectivos tamafios de las perturbaciones aditivas y
multiplicativas més grandes previgtas.

Es posible concentrar todos |os efectos de todas las incertidumbres de |a planta dentro de
una perturbacion ficticia Dy, de ta formaque los requerimientos parae problema globa son:

S(S(iw)) £ W, *(jw)] (3.29)
S(T(jw) £ W (jw))- (3.29)

Generdmente, W, se toma con valores dtos para frecuencias bgas. De esta forma se
garantiza una adecuada atenuacion para las perturbaciones de bga frecuencia y un
seguimiento preciso de las consignas escalon. Los errores de modelado y € ancho de banda
de los actuadores generdmente imponen que W; a frecuencias dtas tome vaores bgos. En
cuanto a W3, debe ser consistente con la eleccion de W, por dlo normamente toma valores
atos para frecuencias dtas y vaores bgos para frecuencias bgas. La imposiciéon de las
condiciones (3.28) y (3.29) hace que laformatipicade Sy T sea la que se muestra en las
figura 3.6a) y 3.6b), respectivamente. Este factor W; va a determinar € ancho de banda que
tendrd & sistema de control. Cuanto més se desplace la frecuencia de corte hacia frecuencias
bgjas, d ancho de banda conseguido serd menor, pero d mismo tiempo se consigue evitar la
actividad de los actuadores a dta frecuencia y las posbles saturaciones en estos. La
interpretacion de este hecho es que € ssema en lazo cerrado optimizado permitira
perturbaciones rdativamente grandes a bgas frecuencias y sn embargo filtrard las
perturbaciones causadas por ruidos de ata frecuencia

Un agpecto que debe ser tenido en cuenta a la hora de eegir las especificaciones de
disefio para W, y W; es que la frecuencia de corte con 0 dB. del diagrama de Bode de W,
debe estar lo suficientemente por debagjo de la frecuencia de corte con 0 dB. de W;. Esto
debe ser asi para que los requisitos de disefio (3.28) y (3.29) sean acanzables, ya que hay
gue tener en cuenta que por la propia definicion de estas funciones se debe verificaa T =1 - S
Es decir, las especificaciones de disefio deben cumplir:

SW(jw)) +5 W, '(jw)) > 1, "w (3:30)
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20 T T T 20 T T T
a) b)
0 0
-201 >\ 1 -201 S\
dB dB
-40f E -40f
-60F 1 -60F
-80 + + t -80

10" 10° 10* 10° 10° 10" 10° 10* 10° 10°
w w

Figura 3.6. Tipicas diagramas de Bode para: @) la funcidn de sensibilidad S; b) la funcion de sensibilidad
complementaria, T.

En lafigura 3.7a) se muestra un gemplo de disefio siguiendo esta técnica de modelado de
los vaores singulares de T y S En primer lugar obsérvese como se han definido las
especificaciones de disefio. W presenta valores atos en baja frecuencia cayendo por debgo
de cero para frecuencias dtas. W; presenta un comportamiento inverso, toma vaores atos
para frecuencias dtas y vaores bgos para frecuencias bgas. Obsérvese que se verifica la
condicion (3.30) para posibilitar asi 1a existencia de una solucion a problema. El controlador
que resulte del proceso de optimizacion debe cumplir (3.28) y (3.29). Esto es o que se puede
observar en esta figura, donde se muestra como la inversa de la cota superior de los vaores
sngularesde S, 1/$7(S) (trazo sdlido), estan sempre por encima de la curva que define Wy; y
del mismo modo, 5(T) (trazo Sdlido) esth sempre por debgo dd limite que impone la
especificacion W.

Es interesante observar en la figura 3.7b) que por encima de la linea de cero dB, para
frecuencias bgjas, la cota inferior de los autovaores de la funcidn de transferencia en lazo
abierto, L, (representada con circulos) esigua a

s (L(jw)) » (3.31)

_r
s (S(jw))

mientras que por debgo de la linea de cero dB, para frecuencias dtas se tiene que la cota
superior (representada con rectangulos) esigua a

S(L(jw)) » S(T(jw)) (3.32)

Edto tiene su judtificacion ya que
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S(s)° (I +L(s)) ' » L(s)!, & s(L(s)>>1
T(9)° L(S)(1 +L()» L(9), s S(L()) <<1.

En definitiva, o que se consgue es modelar la respuesta en frecuencia de la funcion de
transferencia en lazo abierto. De ta modo que permanezca acotada dentro de una zona que
garantiza estabilidad y rechazo d ruido. En caso de que se penetre en la region prohibida
inferior eso indicariala pérdida de robustez en cuanto arechazo d ruido, S se entraen lazona
prohibida superior, esto implicaria la pérdida de la robustez en cuanto a estabilidad.

dB \/ a)
\/

L \ .
\\\ \\//

\\\\ s (T) (\/

~
/
/ \\\ / \\/’ 1
N / \,/ ’\/3
~ / \ /s -

RECHAZO NN v v <
AL RUIDO < v’ w

_ ESTABILIDAD
’VV1| ///

dB

RECHAZO
AL RUIDO

Figura3.7 . Diagrama de valores singulares en un disefio Hy. a) Especificaciones de disefio
(W, y W) y valores singulares maximos de Sy T. b) Representacion de los valores
singulares extremos de la funcion de transferencia en lazo abierto: $°(L) (representado

con 1)y S (L) (representado con O).
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3.5.3 EL PROBLEMA DE REGULACION OPTIMO Hy
Como se ha comentado en la seccidn anterior, en @ problema de la sensibilidad mixta se

pretenden minimizar las funciones de senshilidad y senshbilidad complementaria. Para €lo
definamos la planta aumentada P(s) como se indicaen lafigura 3.8.

PLANTA AUMENTADA P(s)

u
u, —ec)ie G(s) y W;
+

Y2

CONTROLADOR

F(s)

Figura 3.8. Planta aumentada en € problemade la sensibilidad mixta.

Lardacion entrada/sdlida de este sstemaes:

eY u_ éJ, U
P
& i~ ( )8J2U (3.33)

sendo lafuncion de transferencia:

P(s)=go W3GH (3.34)
gl -Gy

Al redimentar mediante F(s) se encuentra:

Yia = Wil -WiGFyY;
Yio = WsGFY;
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Yo = U -GFy,
Y operando sellegaa

Yia = Wa(l -L(I+L)Yuy = WaSu
Vip = WL (14L) uy =W5Tuy
y2:(| +L)-1U1

Asdl, lafuncién de transferencia en lazo carrado es:

S\
T, ° e i (3.35)
' 3N3Tu

Por lo tanto exigir que se cumplan las condiciones de atenuacion de las perturbaciones y del
margen de estabilidad (3.28) y (3.29) es equivaente a exigir ||Ty1u1||¥ £1.

Consdérese la representacion smplificada del sstema MIMO con € controlador F(9)
gue se muedtra en la figura 3.9. Se distinguen dos tipos de problemas seglin € planteamiento
de disefio:

Control H, estdndar: Dada una funcion matricid de trandferencia P(S), encontrar un
controlador F(s) estable ta que la funcion de transferencia en lazo cerrado Ty, Sea
estable y su normaHy seamenor o igud que 1:

Este control H, estdndar es también conocido como Problema de Pequefia Ganancia
(otras veces llamado problema de pequefia ganancia Ly ).

T

Yith

£1

¥

Control Optimo H, : Dada una funcion matriciad de transferencia P(s), encontrar un
controlador F(s) estable ta que la funcion de transferencia en lazo cerrado Tyqu, Sea
estable y su normaHy seaminima

minfT, -

También existe un problema de disefio robusto llamado Control Optimo H,, en donde €

objetivo esminimizar ||Ty ” .
U [[2
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P(s) Vi

Yo

Figura3.9. Problema de control Hy.

3.5.4 SOLUCION EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA DEL
PROBLEMA Hy OPTIMO

Exisen mditiples soluciones propuestas para resolver este problema. En la presente
seccion se expone una de las que presenta mayor smplicidad.

Descompongase la planta P(s) de la siguiente forma P(s)=D™N, donde D es una mairiz
cuadrada polinomid y no singular y N una matriz polinomid de la misma dimensén que P.
Seglin (3.33) setiene

?Yu )éJlu:D_lNide_u
LSl TR T %)

lo que es equivaente arepresentar € Sstema por € conjunto de ecuaciones diferenciaes:.

D e L u eU1 u
SJ (3.37)
2U

Particionando las matrices polinomides D y N en blogues de columnas con las
dimensi ones apropiadas se tiene:

D.Y; + D,Ys = NyU; + NoU, (3.38)

Supdngase que la matriz de transferencia del controlador se puede representar en forma
fracciond como F = MX?, siendo X'y M matrices de funciones racionales estables. Por lo
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tanto la funcion de transferencia en lazo cerrado Ty1,1 Se puede obtener como sigue: teniendo
en cuenta (3.38) y que, seglin se muestraen lafigura 3.9, U, = FY,, se puede escribir

é Y u
D, D,X- N,Mla,, %, g=NU_;
[1 2 2]SX1YZH 1M1

Multiplicando a ambos lados de estaigualdad por [D1 D,X- N,M " seencuentra

é Y u

-1
8)(_1\(28=[D1 D,X- N,M| "NU,.

Con lo cua se puede despgar Y1/U; para obtener la siguiente funcion de transferencia

Tw=[ 0O[D DX-N,M]"N, (3.39)

Para resolver € problema procedamos primero a determinar controladores subdptimos,
edo es, agudlos que edabilizan d dsema y dcanzan ||Tyluq||¥ £1; 0<Il <1 Los

controladores Optimos se consiguen encontrando € valor mas pequefio de | para € cud
dichos controladores existen. A continuacion se expone € procedimiento para obtener estos
controladores suboptimos.

Se define

Tu(9 =T, (- 9); (3.40)

Entonces la condicion ||Ty1u1||¥ £1 es equivdente a 'Fylul(s)Tylul(s) £1° sobre d ge

imaginario. Para demostrar esto, considérese la descomposicidn en vaores singulares de una
matriz A=USV". Entonces,

I O

s
ycomo A, =S (A), seveificaA'A£l 2l b S(A)EI .
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S s=ddfine lamatriz raciond,

€ u o1 2 S h-1
P, =& 2 (NN, - 1°D,D))'[D; - N,] (3.42)
€ u

entonces, SN mMas que sudituir se ve que la desiguadad fm( w)T,, (W) £1 ’l es

equivaente ala desguadad:
[x M]PI & 30 (3.42)
ey
sobre d ge imaginario. La matriz P, verifica que I5I =P, .S det(P) no tiene polos y
cerosen e geimaginario, P, puede ser factorizada de forma J-espectra como:
P, =2z (343)

donde Z, es unamatriz cuadradaraciond, ta que ellay su inversatienen todos sus polosen la
mitad izquierdadd planoy J esde laforma

¢l 04

- Y

(3.44)

con los dos blogques de matrices unidad con las dimensiones gpropiadas. J se denomina la
sgnaturade P . Por lo tanto podemos escribir:

= S5 éX
[X M[z 3z, ¢ ¢ 0 (3.45)
eMy

sobre @ geimaginario. Definiendo |as matrices cuadradas estables y raciondes Ry Q
como

éRu éxu

807 Gl (3.46)
u eviu
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Se encuentra que la condicion se transformaen
R(WR(jw) * Q(jw)Q(jw) (3.47)
Invirtiendo Z, se determinalaexpresion del controlador:

.1€RU

&

eXu

s n=Z (3.48)
gMyg

Edta expreson, y la rdacion (3.47), determinan explicitamente la férmula de todos los
compensadores F= MX™ cumpliendo ||Ty1u1||¥ £l .

Puede demostrarse que para que € controlador estabilice d sistema es necesario ademas
gue det(R) tenga sus raices en la mitad izquierda del plano. Hay muchas matrices que
satisfacen la condicion. Una deccion obviaes R=l, Q=0. A esta solucién se la conoce como
lasolucion central.

El procedimiento de disefio seria:

1. Elegir unvdor del .

2. Determinar Z y calcular un controlador mediante (3.48) td que se satisfaga (347) y €
det(R) tenga todos sus ceros en la mitad izquierda del plano. Una posbilidad es utilizar la
solucion centrd.

3. Veificar 9 € controlador estabiliza d 9stema en lazo cearrado. S 1o hace, disminuir | . Si
no lo hace aumentarla

4. S lasolucion es suficientemente buena se detiene @ proceso, S no o es, sevuelve a paso
1

No obgtante, presenta muchos problemas de tipo numérico y de convergencia que aqui
no tratamos. Este procedimiento esta disponible en la Toolbox de Control Robusto integrada
en e paguete MATLAB [Chi92], [Mat92], [Sim92]. Las funciones més importantes de eta
toolbox se describen en € apéndice D.



3.6 ESTABILIZACION ROBUSTA DEL GPC

El controlador GPC goza de una enorme popularidad entre la comunidad de ingenieros
de control debido principadmente a éxito obtenido en las didtintas gplicaciones. Sin embargo,
uno de sus principaes puntos débiles ha sido la estabilidad en lazo cerrado. A pesar de los
avances redlizados en este sentido [Cla91], [Rob89], [Kou92], [Ros93], [Zhe95], [Ros96] ,
aun no ha sdo desarrollada completamente una teoria forma sobre la estabilidad en €
controlador predictivo. Lo que si parece claro es que, cuanto mayor sean los horizontes de
control y sdida, mejores seran |os resultados en cuanto a estabilidad.

Sin embargo, se debe tener en cuenta que a medida que los horizontes de prediccion
crecen, la complgidad computacional se incrementa. ESto es muy importante puesto que,
gparte de la estabilidad, € otro inconveniente que pueden presentar los agoritmos GPC en
una implementacion préctica es la carga computaciond. Teniendo en cuenta la potencia de
cdculo de muchos de los procesadores actuales este hecho pudiera carecer de importancia,
pero cuando se trata con un sstema de congtante de tiempo pequefia o cuando se trata de
implementar una edrategia adaptativa, la carga computaciona dd dstema puede limitar
notablemente € ancho de banda obtenido. Por lo tanto, la aplicabilidad en tiempo red del
GPC parece slo asegurada para procesos lentos.

El principa objetivo perseguido en este trabgjo es € de buscar una estructura de control
dternativa basada en é GPC con un bgo costo computaciona en su implementacion. Para
lograr esto, se ha disefiado una estrategia que estabilice & sstema antes de aplicar € GPC. De
esta forma se lograrén horizontes de prediccion mas pequefios, y por o tanto, menores
tiempos de computacion. La estabilizacion de la planta se ha llevado a cabo mediante la
incluson de un bude interno de edtabilizacion robusta en d sstema El controlador GPC
actuard sobre esta planta estabilizada.

Para conseguir la estabilizacion de la planta se utilizaran las técnicas de sensibilidad mixta
descritas en las secciones anteriores. Consdérese un sstema G(s) afectado por un ruido
aeatorio V(s), y con una incertidumbre en d modeo definida por la funcidn de transferencia,
W(s). Supdngase que se redimenta esta planta tal y como se propone en la figura 3.10.
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Donde F(s) es lafuncién de trandferencia ddl controlador y R(s) , E(S) , U(s) e Y(s) son la
sefid dereferencia, € error, d comando y lasdidadel sstema

Ruido
L1V
R(S) E(s) u(©s 4 Y(9)
F(9) GE [~-AWE %
+ [
Controlador Planta  Perturbacion

Figura 3.10. Estructuradel estabilizador robusto.

Como ya es conocido, € problema de control Hy seformulaen términos de lafuncion de
senshilidad y senshilidad complementaria. Recuérdese que la funcidén de sengbilidad esa
definida como la funcidn de transferencia entre la salida dd sstema y la sefid de ruido, es
decir, como

S=(I +G(9F(s) "

Por su parte la funcion de sendhilidad complementaria se define como la funcidén de
transferenciaentre laentraday lasdidadd sstema:

T =F(9G(s)(l +G(9)F(9) "

En estos términos € problema de control Hy puede resumirse como sigue: encontrar un
controlador F(s) que estabilice d sgemay que

1. Minimice @ vador de pico de la funcion de sensibilided. Es decir, F(s) debe eegirse de
formaque minimice & efecto de las perturbaciones en lasdlidadd sstema

2. Minimice d vaor de pico de la funcion de senshilidad complementaria. De esta forma se
consgue gue las incertidumbres en la planta no afecten a la edtrategia de control y a la
respuesta del sstema.
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La solucion a este problema se obtiene empleando d agoritmo comentado en d capitulo
anterior.

3.7 ESTRUCTURA DEL GPC CON ESTABILIZACION
ROBUSTA

El objetivo perseguido en esta seccion es € de incorporar propiedades de robustez d
esquemabasico del controlador GPC. Como se ha expuesto en € capitulo anterior, € nimero
de operaciones off-line del dgoritmo depende dd horizonte de sdida N y del horizonte de
prediccion NU. Sin embargo, € niimero de operaciones on-line sdlo depende dd horizonte
desdidaN. Por dlo, es especidmente importante que @ horizonte de salidaen € controlador
sea lo mas pequefio posble, de forma que permita obtener las especificaciones de
funcionamiento y que, d mismo tiempo no conlleve una carga computaciona excesvamente
grande.

Con d objetivo de disminuir esta carga computaciona se plantea d esquema de
redlimentacion que gparece en lafigura 3.11.

S ﬂ%’v v
y VAR L N
GPC X F(9) G [ W49 )

+

Figura3.11. Control GPC con estabilizacion robusta.

Como se muestra en la figura, se incluye un bucle interno de estabilizacion robusta, de
formaque d GPC se gplica sobre |la planta ya estabilizada. En lafigura, F(s) es € controlador
gue estabiliza la planta, y que ademéds minimiza la funcion de senshilidad y senshbilidad
complementaria. Wy y W; representan, respectivamente, @ maximo nivel de ruido estimado
paralaplanta, y lamayor perturbacion multiplicativa previsa parala planta
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Laedtrategia de control se puede resumir de la siguiente forma:

Definir 1as especificaciones de disefio Wy y Ws,
Encontrar e controlador que estabiliza la planta y minimiza la funcion de
sensibilidad y la funcion de sensibilidad complementaria.

Obtener e modelo CARIMA correspondiente a la planta estabilizada.

Aplicar €l controlador GPC sobre esta planta.

L as especificaciones de disefio quedan definidas mediante las funciones Wy y W; , ya que
edtas dan cuenta, respectivamente, del rechazo a ruido deseado y de la robustez del sistema
ante perturbaciones en la planta (ver figura 3.7). En las smulaciones llevadas a cabo se ha
consderado la sguiente funcion de transferenciapara W,

., (100+ s/100)(1+ s/ 100)
v 100(L + s/5000)>

donde g es un factor congtante que regula € nivel requerido de rechazo a ruido. En las
samulaciones se ha condgderado g=1.5. En la figura 3.12 se representa esta funcion de
transferencia. Como € problema planteado basicamente hace referencia a la estabilidad, las
restricciones impuestas en relacion a rechazo d ruido han sido despreciables. De ahi que en la
figura 3.12, y para frecuencias bajas, la funcion W, * esté précticamente en cero dB con lo
cua apenas hay rechazo d ruido. Parafrecuencias dtas, lafuncion W, * se comporta como un

filtro pasa dta

Para |as perturbaciones multiplicativas en la planta, se ha considerado la siguiente funcion
de transferencia

W, = 2000/ s
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De esta forma se garantiza un ancho de banda de control de aproximadamente 300 Hz. Como
se observaen lafigura por arriba de 300 Hz. lacaidade lafuncion W, * es de 20 dB/década.

40

YW(g - -

Especificacion de ‘ :
estabilidad ! ?
20 ............ : ........................ :. ..................... :. ..........

LW (s)
: Especificacién de
 rechazo al ruido

db

Ny

10° 10° 10

w (rad/seq)

Figura 3.12. Especificaciones de disefio.

3.8 RESULTADOS

Con edta estructura de control se han llevado a cabo diferentes S mulaciones sobre plantas
con digtintas caracterigticas. En la tabla 3.1 aparecen recogidas las funciones de transferencia
de las didtintas plantas sobre las que se implementd € controlador GPC con estabilizacion
robusta. Nétese que las plantas 1 y 2 son estables y que la planta 3 es inestable en lazo
abierto.
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Planta Funcién detransferencia Caracterigtica
1 s> +5055+42
G(s) == 2
S°+53s” +75s+18 Egable
2 G(s) = s® +71s? +170.3s+ 70175
s* +30s® + 52552 + 4500s + 25000 Edable
3 s +3s+2
G(9) == 2
s+ 33" +08s- 03 Inestable

Tabla3.1. Funciones de transferencia de las plantas estudiadas en simulacion.

En cuanto ala implementacion préctica es importante tener en cuenta las restricciones en
los comandos. Para conseguir que se respete esta ligadura se debe plantear un esquema GPC
incorporando las ecuaciones de ligadura que se resudven empleando programacion
cuadrética. En la smulacion llevada a cabo en este trabgo no se han incorporado las
ecuaciones de ligadura directamente en d disefio, Sno que para acotar @ vador de los
comandos se ha utilizado € pardmetro | , que interviene en la funcién de costo y que pesa los
comandos aplicados.

Las smulaciones implementadas han sdo desarrolladas en MATLAB [Mat92]. Se ha
hecho uso de la toolbox de control robusto para obtener € controlador F(s) de la planta
[Chi92]. A continuacion se resumen los resultados obtenidos con las plantas que aparecen en
latabla 3.1. En todos los casos se han comparado los resultados de la smulacion llevada a
cabo con & esquema propuesto y considerando € controlador GPC actuando directamente.

3.8.1 PLANTA 1

Sobre eda planta e intentd inicidmente la implementacion dd GPC sin bucle de
estabilizacion. Esto se condiguié pero obteniendo una respuesta con un trangitorio con
caracterigicas de amortiguamiento bastante malas. En la figura 3.13 se observa la respuesta
obtenida con horizonte de prediccion, N, igud a 10 y horizonte de control, NU, igud a 4.
Como s= gorecia exisen unas oscilaciones a lo largo de toda la trayectoria y un
sobrepasamiento que ponen de manifiesto una bagja eficiencia de esta edtrategia. Para megorar
el comportamiento de sstema en lazo cerrado, una de las opciones es incrementar los
horizontes de prediccidn, pero segin se ha visto esto supondria un incremento notable en los
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caculos necesarios. Obsérvese en lafigura 3.14, que S se bgjan los horizontes de prediccion
el comportamiento del sistema, como es de esperar s alin mas negativo.

Posteriormente se aplicod a esta misma planta e controlador GPC robusto. El controlador
obtenido con |as especificaciones impuestas fue:

_ 10°s* +106*10'°s® +563*10'°s* + 797*10"°s+191* 10"
F(S)—5 *1N% 4 * 107 <3 *109 *109 *109
s° +116*10*s" +162*10's® +158*10°s* + 7.66 *10°s+ 6.31* 10

Los resultados obtenidos ahora fueron completamente diferentes a los de GPC sin
estabilizacion. Asi, obsérvese la figura 3.15, donde incluso para horizontes de prediccion N =
1, NU =1, larespuesta ddl sistema es muy satisfactoria. Como se puede ver en este caso ya
no exigen oscilaciones indeseadas y € sSstema dcanza la condgna suavemente y con un
tiempo de establecimiento mucho menor. S en este caso se aumentan los horizontes de
predicciéon hasta N=10 y NU=4, se obtiene la respuesta que se presenta en lafigura 3.16. Se
puede observar que este incremento en los horizontes de prediccion no afecta précticamente
en nada a la respuesta dd sstema, 1o que indica que ya con N=1y NU=1 se obtiene una
respuesta Optima en @ sstema. En términos de computacion esto indicaria que con simples
caculos con escalares se obtiene mgior comportamiento con esta estrategia que aplicando €
controlador GPC directamente sobre la planta.

3.8.2 PLANTA 2

Cuando se intentd implementar € controlador GPC sobre la planta 2 con diferentes
horizontes de prediccion, no fue posible observar una respuesta estable en ninguno de los
casos. En lafigura 3.17 se muestra una respuesta tipica de la planta 2 con € GPC. Incluso en
este caso en que se han tomado horizontes de prediccidn y control bastante elevados (N =
20, NU=10), d comportamiento del Sstema sigue Sendo inestable.

Sin embargo, cuando a esta planta se le aplicd d controlador GPC robusto |os resultados
fueron totalmente diferentes. La funcidn de transferencia del controlador F(s) obtenido fue

_ 10°s® +106* 10"°s* + 319*10" s* + 558*10**s” + 478 * 10"%s + 2.65* 10*
F(S) — 6 * 4 5 * 7 o4 * 9.3 * 11 2 * 11 * 3
s +117*10's’ +170*10"s* + 2.65*10°s® +109* 10" s* + 369* 10" s+ 105* 10"
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En la figura 3.18 se muestra la respuesta del Sstema después de incluir € controlador
robusto en la estructura de control. En este caso se han tomado los horizontes N=1, NU=1. A
pesar de utilizar estos horizontes tan reducidos, los resultados obtenidos son muy positivos,
con una evolucion suave de la sdida hagta la consggna y sin problemas de estabilidad. De
hecho, S se aumentan los horizontes de prediccion hasta N=10, NU=4 no se observan
meorias notables en la sdida dd sstema (ver figura 3.19). Lo cud indica que con horizontes
de N=1, NU=1 s est4 dcanzando una evolucion muy satifactoria en € ssema. Y esto
supone una hotable disminucion en lacomplgjidad computaciond del agoritmo.

3.8.3 PLANTA 3

Por Ultimo, se muestran los resultado obtenidos con una planta que presenta un polo
inestable en lazo abierto Stuado en ;= 0.2. Para esta planta @ controlador GPC presenta una
evolucion inestable independientemente del horizonte elegido. En la figura 3.20 gparece la
evolucion que presenta e sistema cuando setoma N=20y NU=10. Como se puede observar,
lasdidade sstemaen este caso se vuelve inestable. Por € contrario, cuando d sstema sele
aplica la estabilizacion robusta, la respuesta del sstema en lazo cerrado con € controlador
GPC es muy satisfactoria, mostrando un comportamiento excelente incluso para horizontes tan
bajos como N=1, NU=1. Enlafigura 3.21 se muestra una de estas Smulaciones. En este caso
el controlador F(s) aplicado es

10°s* +106*10"°S’ +399*10°s* + 255* 10" s+ 4.09* 10°

F(s) =
) = S 16" 10°5 +162710'5" + 155710°F + 454* 10° 5+ 3+ 10

Al aumentar estos horizontes no se observan cambios notables en la evolucion dd ssema
(ver figura 3.22). Lo cua indica que se puede obtener una respuesta de atas prestaciones en
e sgemaincluso con horizontes bgos de prediccion.
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Como conclusion de las simulaciones llevadas a cabo hay que destacar que empleando €
esquema combinado de estabilizacion robusta con € controlador GPC es posible obtener una
ley de control que garantiza un comportamiento del sisema en lazo cerrado mucho mas
estable que @ obtenido empleando una accion GPC Unicamente. Este hecho hace que los
horizontes de prediccidén necesarios para conseguir un funcionamiento adecuado del Sstema
Sean menores. Y, por lo tanto, existe una disminucion en @ nimero de operaciones necesarias
en € agoritmo, llegando en agunos casos a convertirse en smples cdculos escaares. Por
ello, es posible asegurar la aplicabilidad del GPC desde € punto de vista computaciond en

unaimplementacion en tiempo redl.
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Figura 3.13. Controlador GPC aplicado sobre la planta 1 tomando como consigna un escal 6n
unitario y con N =10, NU=4. a) Evolucién delasalida de laplanta. b) Comando aplicado.
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Figura 3.14. Controlador GPC aplicado sobre la planta 1 tomando como consigna un escal6n
unitarioy conN =1, NU = 1. a) Evolucién de lasalidade laplanta. b) Comando aplicado.
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Figura 3.15. Controlador GPC con estabilizaci6n robusta aplicado sobre la planta 1 tomando
como consigna un escalén unitarioy con N =1, NU = 1. @) Evolucion de la sdlida de la
planta. b) Comando aplicado.
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Controlador GPC + Estabilizacion Robusta
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Figura 3.16. Controlador GPC con estahilizacion robusta aplicado sobre la planta 1
tomando N =10, NU =4. a) Evolucién de la salida de la planta. b) Comando aplicado.
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Figura 3.17. Controlador GPC aplicado sobre la planta 2 tomando como consigna un
escalon unitario y con N =20, NU = 10. @) Evolucién de la sdlida de la planta. b)

Comando aplicado.
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Controlador GPC + Estabilizacion Robusta
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Figura 3.18. Controlador GPC con estabilizacién robusta aplicado sobre la planta 2
tomando como consigna un escalén unitario y conN =1, NU = 1. a) Evolucion de la
salidade laplanta. b) Comando aplicado.
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Figura 3.19. Controlador GPC con estabilizacién robusta aplicado sobre la planta 2
tomando como consigna un escalén unitario y conN =10, NU = 4. a) Evolucion dela
salidade laplanta. b) Comando aplicado.
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Figura 3.20. Controlador GPC aplicado sobre la planta 3 tomando como consigna un
escal6n unitario y con N =20, NU = 10. a) Evolucion de la salida de la planta. b)
Comando aplicado.
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Figura 3.21. Controlador GPC con estabilizacién robusta aplicado sobre la planta 3
tomando como consigna un escalén unitarioy con N =1, NU = 1. a) Evolucion de la
salidade laplanta. b) Comando aplicado.
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Controlador GPC + Estabilizacién Robusta
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Figura 3.22. Controlador GPC con estabilizacién robusta aplicado sobre la planta 3
tomando como consigna un escalén unitario y con N = 10, NU = 4. a) Evolucion de la
salidade laplanta. b) Comando aplicado.
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A

REDES NEURONALES EN
CONTROL

El siguiente paso a abordar es el problema del control adaptativo que permita adaptar en tiempo real
los parametros del controlador a los cambios producidos en la dinamica de la planta o a posibles
perturbaciones que afecten a la misma. Para ello introduciremos el neurocontrol ya que pretendemos la
utilizacién de redes neuronales en el proceso de control adaptativo. Lo que subyace es aplicar esta
teoria adaptativa cuando el controlador a utilizar sea el GPC.

En este capitulo se pretende dar una introduccién al control mediante redes neuronales. El capitulo
esta dividido en dos grandes secciones. En la primera de ellas se hace un repaso de la teoria de redes
neuronales y sus configuraciones mas importantes, describiendo en profundidad el algoritmo de
entrenamiento backpropagation. Este algoritmo es el que se emplea en el siguiente capitulo en el
disefio de un controlador neuronal. En la otra seccién se hace un repaso de las diferentes técnicas
existentes para la aplicacién de redes neuronales en control. Se comentaran las diferentes alternativas
propuestasy las caracteristicas de cada una de ellas.

4.1 INTRODUCCION AL CONTROL NEURONAL
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En los Ultimos afios se han producido innumerables avances en el campo de la inteligencia artificial.
En concreto, técnicas como los algoritmos genéticos, lalégica difusay las redes neuronales (que a veces
se engloban con el nombre comun de soft computing) han sido aplicadas a la resolucién de gran variedad
de problemas: clasificacion de patrones, aproximacién de funciones, optimizacién, etc. La aplicacion alos
sistemas de control ha sido también objeto de investigacion en los Ultimos afios. Especialmente, las redes
neuronales artificiales (RN), debido a su capacidad de aprendizaje, se han convertido en una herramienta
muy potente para el desarrollo de sistemas de control. Esto ha hecho que surgiera una nueva ramaen la
teoria de control conocida como neurocontrol o control neuromérfico. Estos controladores se caracterizan
por el empleo de RN en su estructura.

La funcién de las redes neuronales en estos controladores ha sido muy diversa, desde la actuacion
directamente como bloque controlador hasta laincorporacién como un bloque adaptivo para sintonizar los
parametros del controlador. Es esta Gltima configuracion la que ha sido estudiada en este trabajo y sobrela
gue se han desarrollado nuevos al goritmos que han sido comprobados mediante simulacién digital.

4.2 CONCEPTOS BASICOS SOBRE REDES
NEURONALES

Las redes neuronales artificial es son sistemas matemati cos disefiados empleando los principios en los
que se creen basados los sistemas biolégicos nerviosos. Incorporando estos principios, se pretende
emular en cierta medida las capacidades de procesamiento de informacion de los sistemas neurol 6gicos.
Las redes neuronales artificial es también tienen como unidad fundamental de procesamiento a la neurona.
Las neuronas artificiales son emulaciones sencillas de las neuronas biolgicas, en el sentido de que toman
informacién desde sensores u otra neuronas artificiales, realizan una operacion muy sencilla con estos
datosy pasan €l resultado a otras neuronas artificiales.

Algunas de | as propiedades que presentan |as redes neuronal es son:

Aprendizaje: Las redes neuronales tienen la capacidad de aprender del medio, es decir, pueden
modificar su comportamiento en respuesta a su entorno.

Generalizacion: Aunque las redes neuronales se entrenan para un conjunto finito de entradas, son
capaces de generalizar el resultado cuando se le presentan entradas para las cuales no han sido
entrenadas.

Toleranciaafallos: Las redes neuronal es son sistemas que por su estructura presentan gran tolerancia
afallos. Esto es debido principalmente a la disgregacion de la informacion en la red. De esta forma la
destruccion de parte de lared, no produce una ruptura completa en el sistema de computacion.
Naturaleza paralela: El tiempo de calculo en una red neurona disminuya apreciablemente cuando se
implementa en un sistema de computacion paralelo. Esto es debido a la posibilidad de paralelizar las
operaciones en |las distintas neuronas.

Facilidad de insercion en latecnol ogia existente: Las redes neuronal es pueden ser usadas para mejoras
y actualizaciones incremental es de sistemas, ya que unared neuronal puede ser entrenada para realizar
una Unicatarea bien definida
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4.2.1 EL MODELO DE NEURONA

La idea basica en la que se inspira la neurona es la de imitar el comportamiento de una neurona
biolégica. El modelo de neurona es el que se muestra en la figura 4.1. Este modelo es conocido con €l
nombre de perceptron. Cada neurona esta formada por mdltiples entradas x y una salida y. La salida de la
neurona esta dada por

y= 188 wxs @
i=0 9

donde w; son los pesos asociados a cada entraday f es una funcion no lineal que opera sobre la suma de
las entradas multiplicadas por los pesos. Obsérvese en la figura que X, es igual a uno. Esta entrada se
conoce como entradabias. Lafunciéonf se conoce como funcién de activacion y la Unica condicion para f
es gque sea una funcién diferenciable, y preferiblemente con una expresion simple para esta derivada. Una
de las funciones de activacion mas usadas es |a funcion sigmoide que esta definida como

1
f(x) —m 4.2)

Estafuncion es continuay varia monétonamente desde 0 hasta 1 a medida que x va desde -¥ hasta +¥. La
gananciadelasigmoide, b, determinala pendiente de latransicion desde el O hastael 1. Esusual que b se
tomeigua a 1. Otrafuncion que se suele utilizar como funcién de activacién es la tangente hiperbdlica. La
tangente hiperbdlica es una funcion que variamonétonamente entre -1y +1 y que esté definida como

_1-e™
f (X) = m 4.3

Existe otra funcion de activacion [lamada funcién de activacion umbral 16gica, que es la funcién identidad
si lasuma de las entradas supera determinado valor, unafuncién lineal si estd entre este valor y un umbral
inferior, o bien vale cero si la suma estd por debajo de este umbral inferior. Otra posibilidad son las
funciones radiales, de entre las que destaca la funcion gaussiana.

Figura4.1. Modelo de neurona.

4.2.2 LA RED NEURONAL
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Las capacidades de una neurona simple son muy limitadas, sin embargo cuando éstas se conectan
formando agrupaciones de muchas neuronas es posible abordar actividades inteligentes. Estas
agrupaciones se conocen como redes neuronales. Las organizaciones de redes neuronales se pueden
clasificar en dos tipos principalmente: redes neuronales recurrentes y redes hacia adelante o perceptrén
multicapa. La organizacion de una red recurrente esta basada en la interconexion de mdiltiples neuronas
entre si con realimentaciones en las salidas de las neuronas (ver figura 4.2). Por el contrario, el perceptrén
multicapa mantiene una estructura jerarquica que consiste en una serie de capas de neuronas donde cada
capa de neuronas esta conectada con la siguiente sin interconexiones entre las neuronas de una misma
capa. En esta estructura las sefiales fluyen desde la capa de entrada a la capa de salida sin ninguna
realimentacion (ver figura4.3).

Xa(K)
/ [ %K /
/ | % /

\l/ | X, (K) |

— xy(k+1) Xo(k+1) Xa(k+1) Xa(k+1)
Figura4.2. Red recurrente.
capa( capa 1 capa 2 capalL
entradas o _ sdlidas

e

Figura4.3. Perceptrén multicapa.

4.2.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED: ALGORITMO
BACKPROPAGATION

El objetivo final de una red es que ante la presencia de un vector de valores a la entrada, ésta
responda con una salida adecuada. Para conseguir este objetivo es necesario modificar |os pesos de lared
para que presente la respuesta deseada. Este proceso de ajuste de los pesos de las neuronas se realiza
mediante una algoritmo de entrenamiento. Durante el entrenamiento, los pesos de la red deben converger
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gradualmente a valores tales que cada vector de entrada produzca el vector de salida deseado. Los
algoritmos de entrenamiento se clasifican en supervisados y no supervisados:

Entrenamiento supervisado. El proceso consiste en: aplicar un vector de entrada; calcular el vector de
saliday compararlo con el vector objetivo correspondiente; alimentar la diferencia (el error) hacia atras
a través de lared y modificar los pesos seglin un algoritmo que tiende a minimizar €l error. Los
vectores del conjunto de entrenamiento se aplican de forma secuencial y se calculael error y €l gjuste
de los pesos para cada vector. Esto se repite hasta que el error, para todo el conjunto de
entrenamiento, sea aceptablemente bajo.

Entrenamiento no Supervisado. Los algoritmos de este tipo no requieren vector objetivo para las
salidas, y por lo tanto, no existe comparacién con una respuesta ideal predeterminada. El conjunto de
entrenamiento consiste Unicamente en vectores de entrada. El algoritmo de entrenamiento modificalos
pesos de la red para producir salidas que sean consistentes, es decir, dos aplicaciones del mismo
vector de entrenamiento, o de un vector que sea suficientemente similar, debe producir el mismo vector
de salida. El proceso de entrenamiento extrae las propiedades estadisticas del conjunto de
entrenamiento y agrupa vectores similares dentro de clases. Aplicando a la entrada un vector de una
clase dada producira un vector de salida especifico, pero no hay manera de determinar, antes del
entrenamiento, que patrén de salida especifico producira una clase de vectores. Por €ello, la salida de
tales redes generalmente debe ser transformada a una forma comprensible tras el periodo de
entrenamiento. Esto no es un serio problema y normamente es una manera simple de identificar la
relacion establecida por lared.

En lafigura4.4 se muestra una clasificacion de los algoritmos de entrenamiento mas cominmente

utilizados.
ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
1 1 1
Basados en el error Basados en la salida
1 1 1 1 1 1
Correcion del error Estocasticos Hebbianos Competitivos
——
Minimos
cuadrados BP

Figura4.4. Resumen de los algoritmos de aprendizaje de las RN.
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4.2.3.1 ALGORITMO BACKPROPAGATION

Uno de los principal es problemas que presento laformulacion original del perceptron multicapafue la
carencia de un algoritmo de entrenamiento adecuado. La aparicién del algoritmo backpropagation jugé un
papel importante en el desarrollo de las aplicaciones basadas en e perceptron multicapa. Este algoritmo
esta basado en el método del gradiente descendente. El objetivo del entrenamiento de lared es gjustar los
pesos de manera que la aplicacion de un vector de valores a la entrada produzca el vector de valores de
salida deseado. Paradescribir este algoritmo, considérese |a siguiente notacion [Hus93]:

v; , salidadel j-ésimo nodo delacapal;

Wi , peso que conectaal i-ésimo nodo delacapal-1 con el j-ésimo nodo en lacapal;
Xp, P-€simo patron de entrenamiento;

Voi , i-6sima componente del vector de entrada;

d;(X), respuesta deseada de | aj-ésima componente de |a salida.

N, nimero de nodos en lacapal;

L, nimero de capas,

P, nimero de patrones de entrenamiento;

En esta notacion lacapa O de lared es la capa de entrada, es decir, ug; = X;. Por otra parte, la componente
nimero O del vector de entrada a cada capa es la entrada bias igual a 1, u = 1. El peso bias
correspondiente esw; ; ,. Con este convenio, lasalidade un nodo en lacapal esta dada por

’\3—1
vi; = f@aw; Vi) (4.4)
i=0

donde f(-) eslafuncién sigmoide. Laderivada de esta funcion es

df (@)
da

f'@a)= =f(@)d- f(@)) (45)

El objetivo del algoritmo es modificar los pesos de la red de forma que se minimice una funcion criterio
suma de errores cuadrados:

=]
[¢]
Jw)=a J,(w) (4.6)
p=1
donde P es el nimero de patrones de entrenamiento y J,(w) es el error cuadrético total para el p-ésmo
patron:
N

35w =28 (Vqx,) - dy(x,))’ @

a=1

El algoritmo backpropagation se basa en latécnicadel gradiente descendente que establece que |os pesos
deben ser actualizados de acuerdo con
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Pw)|  _
(kD) =w (k) - =
Wi, L, w5 )
& TJ,(w)
=w, ;; (K)- ma ﬂp (48)
p=1 1,j,i w(k)

donde n es una constante positiva llamada velocidad de aprendizaje. El cllculo de la derivada parcial se
puede hacer empleando lareglade lacadena

19, (w) _ W, (w) v, ;

4.9
ﬂWu,i ﬂvl,j ﬂW|,j,i
donde
ﬂvI | 0
ga VVI e mVI im’ VI 1i (4'10)
(%]
Teniendo en cuentalaecuacion (4.5) sellegaaque
M=v.(1-v.)v . (4.11)
ﬂWLj,i 1,j 1,j I-1,i .
Y, por lo tanto,
13,(w) _ TJ,(w)
= — v (1 v Vi (4.12)

w ;s v,

El término 11J,,(w) / v, ; representala sensibilidad de J,() ala salida del nodo ;. Es posible expresar

19, (w) /v, ; en funcién de las sensibilidades de nodos en las capas més altas mediante |a siguiente

relacion

19,(w) g1, (w)
ﬂ:’u = 21 ﬂ\Zﬂ,m Viam@ = Visam)Wisg mi 413

Este proceso se repite en las capas siguientes hasta alcanzar la capa de salida. A la salida se
encuentra una condicion de contorno que permite obtener las sensibilidades de esta Gltima capa a partir de
laecuacion (4.7) como

19, (w)

u, =u_;(x,)-d;(x;,) (4.14)
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Los pesos de la red se inicializan normalmente con valores aleatorios y pequefios. Esto hace que la
blsgueda empiece en una posicion relativamente segura. Las velocidades de aprendizaje se pueden
escoger de diferentes formas. Puede ser un Ginico valor constante para cada peso de lared, o bien pueden
tomarse diferentes para cada nodo o para cada capa de la red. Es comUn afadir en cada actualizacion de
los pesos un término momento de laformaa(w,(k)-wi,;(k-1)), siendo O<a<Ll.

El proceso de calcular €l gradiente y gjustar los pesos de la red se repite hasta que se encuentra un
minimo. Existen diferentes criterios de terminacion del algoritmo. Uno de €ellos establece que € algoritmo
termina cuando la magnitud del gradiente es suficientemente pequefia, ya que, por definicion el gradiente
se hara cero en el minimo. Otra posibilidad es imponer que el algoritmo pare cuando J esté por debajo de
cierto valor. Un criterio basado en el nimero de iteraciones consiste en fijar un nimero de iteraciones
maximo, superado el cual € algoritmo debe parar. Por dltimo, es muy conocido € criterio de validacién
cruzada. Este método divide los datos en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento (raining set),
usado paraentrenar lared, y un conjunto de comprobacién (test set), que se utiliza para medir la capacidad
de generalizacion de lared. Durante el aprendizaje, las prestaciones de lared continuaran mejorando sobre
el conjunto de entrenamiento, pero las prestaciones sobre el conjunto de test creceran hasta cierto punto a
partir del cual empezaran adecaer. Es en este punto donde debe terminar el algoritmo.

Por lo tanto, el algoritmo backpropagation se puede resumir en l0s siguientes pasos:

1- Inicializar los pesos con valores pequefios aleatorios.

2.- Propagar la sefial de entrada hacia adelante alo largo detoda lared.

3.- Calcular lafuncién de sensibilidad para cada peso delared.

4.- Actualizar |os pesos

5.-Ir al paso 2y repetir el procedimiento hasta que se alcance la condicion de parada.

4.2.3.2 COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL

Con €l objetivo de medir la complejidad computacional del algoritmo backpropagation, se ha hecho
una estimacion del nimero de operaciones necesarias en cada periodo de muestreo en cada actualizacién
de los pesos. Segln se comenté en la seccion anterior, este algoritmo tiene tres grandes tareas en cada
etapa de muestreo:

Propagar la sefial de entradaalo largo delared hastalasalida (rutinafeed_forward).
Calcular € gradiente de lafuncién de costo (rutinacompute_gradient)
Actualizar los pesos de lared (rutinaupdate_weights).

En latabla 4.1 se presenta una estimacion del nimero de operaciones por periodo de muestreo para
unared neuronal de tres capas, tres nodos por capay conno salidas.

Procedimiento Multiplicaciones Divisiones Sumas Almacenamiento

Feed_forward 27+5*no 6+no 27+5*no 27+5*no
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Compute_gradient 90+21* no - 30+8*no 30+8*no
Update weights 21+4* no - 21+4* no 21+4* no
Total 138+30* no 6+no 78+17* no 78+17*no

Tabla4.1. Namero de operaciones en unared neuronal de tres capas, tres nodos por capay conno salidas.

Como se observa, larutina que conlleva mayor esfuerzo computacional esladel célculo del gradiente.
Si se considerase unared con tres salidas, no=3, el nimero de multiplicaciones, sumas y almacenamientos
en larutina compute_gradient seria 153, 54 y 54, respectivamente. Mientras que la rutina feed forward
conllevaria42, 42y 42.

4.3 NEUROCONTROL

La experiencia de los Ultimos afios en el campo de |as aplicaciones de control muestra que una forma
de implementar sistemas de control mas flexibles consiste en incorporar a las técnicas algoritmicas de la
teoria de control convencional otros elementos como aprendizaje, l6gica o heuristicas. Esta nueva
metodologia es 1o que ha dado lugar a control inteligente [Nar91], [Lin96]. Con este término se hace
referencia a diversas metodologias que combinan técnicas de control convencional y de inteligencia
artificial como RN, sistemas expertos, 16gica difusa, algoritmos genéticos y unaamplia variedad de técnicas
de busgueday optimizacion.

La rama de la ingenieria de control que se basa en la sintesis de sistemas de control ayudados por
medio de redes neuronales se conoce como neurocontrol [Bar90], [Nar90], [Wer91]. Esta nueva vertiente
dentro del control ha gozado de un gran avance en los Ultimos afios. El principal punto de aplicacién es el
de resolver tareas que por su naturaleza son especialmente complejas 0 no tienen una solucion analitica
[San90], [And90], [Par94]. De hecho se pretende plantear una metodologia basada en redes neuronales
pararesolver |as dificultades que presentan las técnicas de control adaptativo cuando se abordan plantas
no lineales o plantas con incertidumbre en sus pardmetros. L as redes neuronal es son especia mente aptas
para este tipo de tareas debido a las capacidades de aprendizaje, adaptacion y auto-organizacion que
presentan. De entre las distintas estructuras de organizacion de las redes, el perceptron multicapa es
especiamente interesante para el control debido a que

Las redes neuronales multicapa son esencialmente estructuras de organizacion hacia adelante, desde
las entradas hasta las salidas, a través de capas ocultas. Esta caracteristica es muy conveniente para
los ingenieros de control, que suelen trabajar con sistemas representados mediante bloques con
entradas y salidas claramente diferenciadas. Esta caracteristica no aparece en las redes neuronales
recurrentes en donde hay nodos bidireccionalesy no existen entradas y salidas claramente definidas.
El perceptron multicapa con s6lo una capa oculta y usando funciones de activacién sigmoidales
arbitrarias es capaz de desarrollar cualquier mapeo no lineal entre dos espacios de dimensiones finitas
y con cualquier grado de precision, empleando un nimero de neuronas adecuado en la capa oculta. En
control, los blogues que se manejan se pueden ver como un mapeo entre un espacio de entrada 'y un
espacio de salida, y, por lo tanto, pueden ser emulados mediante perceptrones multicapa.

El algoritmo bésico de aprendizaje del perceptrén multicapa es el algoritmo de backpropagation, que se
basa en métodos de gradiente que son ampliamente aplicados en control optimo, y, por |o tanto son
bien conocidos por |os ingenieros de control.
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Generalmente €l entrenamiento de las RN en un sistema de control se puede realizar en tiempo real
(on-line) o previamente alaimplementacién de control (off-line), dependiendo de si las redes ejecutan 0 no
trabajo atil mientras aprenden. Aunque el entrenamiento off-line es generalmente directo, las condiciones
para asegurar una buena generalizacion de las RN alo largo del espacio de control son dificiles de obtener.
De ahi que siempre sea necesario, complementar el aprendizaje con entrenamiento on-line en lared. Lo
deseable es que el entrenamiento de la red se llevara a cabo totalmente on-line, de forma que la red,
partiendo de unos valores iniciales aeatorios, converja con una velocidad elevada. Sin embargo, €l
principal problema que presentan la mayoria de los controladores propuestos es su lentitud en la
convergencia. Una convergencia lenta en un control neuromérfico implica un rendimiento y robustez
pobres, especiamente durante las primeras etapas del control. Actualmente se desarrolla mucha
investigacion encaminada a conseguir algoritmos de control on-line eficientes.

4.3.1 CONTROLADOR NEURONAL

Considérese un proceso SISO discreto
y(k +1) = f[y(K), (k- 1),..., y(k- p+1),u(k),u(k - 1),...,u(k- g)] (4.15)

donde y denota la salida, u la entrada, k la etapa, p y g son dos constantes enteras y f(-) una funcién
continua y derivable. El objetivo de control consistird en hacer que la salida y siga a una consigna r
prefijada.

Supdéngase que laplanta (4.15) esinvertible, es decir, que existe unafunciéng(-) tal que

u(k) = g[y(k +2), y(k), ..., y(k - p+1),u(k - 1),u(k - 2),..,u(k- q)] (416

Considérese una red neuronal multicapa con un vector de entrada m-dimensional, x, siendo m=p+qg+1, un
vector u, de salida, y con unarelacion de entrada-salida representada mediante

u =r(x) (4.17)
Si lasdlidade r (-) se hace igual alasalida de g(-) ante las mismas entradas, la red neurona puede verse

como un controlador del proceso. En cada instante k, la entrada a la planta se puede obtener a partir de
(4.17) tomando el vector x como

x(K) =[r(k +1), y(K),..., y(k- p+1),u(k- 1),...,u(k - 9)]" (4.18)

donde se emplea lareferencia r(k+1) en lugar de la salida y(k+1), que en ese instante es desconocida. La
configuracion de un neurocontrolador como éste se muestra en la figura 4.5. La sefial de entrenamiento
suministralainformacién necesariaalared paraaprender ladindmicainversade la planta.



140 Redes neuronales en control
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Figura4.5. Configuracién general de un neurocontrolador.

Existen diferentes estructuras de control neuronal basadas en el esquema general propuesto en la
figura4.5 [Fuk92] [Tan92):

4.3.1.1 CONTROL INVERSO DIRECTO

En este controlador lared se entrena off-line para aprender la dinamica inversa de la planta, g(-). Para
conseguir este entrenamiento se plantea el esquema mostrado en la figura 4.6. En este esquema la red
recibe como sefiad de entrenamiento la diferencia entre el valor de salidade lared y la salida de la planta.
L 0s pesos se gjustan para conseguir que este error sea minimo.

/// Z'l
u(K) RED =
NEURONAL yi
//, Z_l |
Q_ o //‘ 7 q
+
u(k) y(k+1)
A PLANTA >

Figura4.6. Entrenamiento del emulador deladinamicainversadelaplanta

Una vez entrenada la red la configuracion del controlador es la que se muestra en lafigura4.7. Como
puede observarse para este controlador no existe realimentacion en las variables de la planta, este hecho
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hace que la aplicabilidad de este control esté muy restringida, debido a problemas de convergencia y
robustez.

r(k+1 : K : k+1
(k+1) RgN. u(k) PIaPta y(k+1)

Figura4.7. Control inverso directo.

4.3.1.2 CONTROL ADAPTIVO DIRECTO

En esta configuracion el aprendizaje serealizaon-liney lafuncién de error J que debe minimizar lared
esel error entrelasalidadeseadar y lasalidade laplanta:

3K =0 - YO @19

El problema que presenta esta configuracion es que el calculo de la derivada de J con respecto a la
salidadelared (1J/1y) requiere conocimiento del Jacobiano de la planta. La estructura de este controlador
eslaque se muestraen lafigura4.8.

+
r(k+1
(k+1)) R .
CONTRODADOR | u(k) JPL ANTA R
NEURONAL e i
y(k+ 1) \\\ // y(k+ 1)

Figura 4.8. Controlador adaptivo directo.

4.3.1.3 CONTROL ADAPTIVO INDIRECTO

Este controlador tiene una estructura parecida al anterior pero en lugar de propagar €l error através
de la planta, se utiliza una red neuronal que funciona como un emulador de la planta. De este forma se
evitan los problemas para el célculo de la funcién de sensibilidad de la planta. La estructura de este
controlador se muestraen lafigura4.9.
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r(k+1))
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NEURONAL~

N

y(k+1)
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u(k) y(k+1)
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Figura4.9. Controlador adaptivo indirecto.

Esta configuracion es especial mente interesante cuando no existe una inversa paralafuncion f(-) que
define la planta. El entrenamiento del emulador de la planta se redliza off-line, y luego se entrenan on-line
tanto el neurocontrolador como € emulador. En general, ya que e emulador realiza una tarea de
identificacién es recomendabl e actualizarlo mas a menudo que €l neurocontrolador paramejorar larobustez
del sistemaglobal.
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5

DISENO DE UN CONTROLADOR
ADAPTIVO NEUROMORFICO.
APLICACION AL PROBLEMA DEL
PUENTE DE GRUA

Como un avance a los conceptos comentados en e capitulo anterior sobre e uso de
redes neuronales en control, en este capitulo se propone un nuevo disefio de controlador
basado en redes neuronales. La idea de este controlador es hacer uso de la capacidad
de aprendizaje de las redes neuronales e incluirlas como elementos de sintonizacion de
los parametros de un controlador convencional. El capitulo se divide en dos partes, en
la primera de ellas se hace una descripcion del disefio de este controlador y en la
segunda se presenta una aplicacion del mismo a una planta no-lineal. La planta
escogida es un puente de grua (overhead crane). Este tipo de plantas es extensivamente
utilizada en muchos sectores de la industria. Se ha construido un prototipo a escala de
un puente de griua sobre e cual se ha probado la estrategia planteada. Los resultados
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obtenidos tanto en simulacion como sobre el prototipo atestiguan la efectividad de esta
estrategia.

5.1 INTRODUCCION

A pesx de que en la industria, se utilizan intensgvamente controladores convencionaes
samples, y presentan un buen rendimiento para la mayoria de tareas, cuando la planta o €
proceso a controlar es complgjo 0 presenta atas no linedlidades, @ rendimiento obtenido
decrece notablemente. En estos casos, surgen diferentes dternativas para mgorar la
efectividad de los controladores convenciondes. Una de las més empleadas es € control
adaptivo. Este tipo de controladores, debido a su capacidad de adecuacion a las variaciones
del proceso, presenta un rendimiento muy satisfactorio.

Este capitulo trata ddl disefio de sstemas de control adaptativos asstidos por redes
neuronales. Como ya se comento, existen dos formas principa mente de usar redes neuronades
en control. La forma més smple es emplear directamente las redes neuronaes como un
bloque de control que replica la dinamica inversa de la planta. La principa desventga
inherente a esta configuracion es € problema de robustez que presenta. Debido a los
problemas para predecir  comportamiento de la planta, es dificil estudiar la estabilidad del
ssema Una forma dternativa de emplear redes neurondes en control es utilizéndolas como
un sSistema de control adaptivo.

El neurocontrolador propuesto agui es un dstema de selt-tuning consstente en un
controlador convenciona combinado con una red neurond para cdcular on-line los
coeficientes del controlador. Estos pardmetros son gjustados usando una ley de adaptacion
pre-especificada, que normamente serd una ley linea y cuadrédtica. El objetivo de este
esquema es reducir € tiempo de entrenamiento del controlador de forma que sea posible una
implementacion en tiempo red. Ademés, @ uso de un controlador convenciond en lugar de
unared neurond inversaincrementa la robustez de este esquema.

Como gemplo de gplicacion se ha degido una planta no lined. Esta planta, muy tipicaen
laindustria, es un puente de grlia. Su tarea es trangportar contenedores entre dos puntos de un
plano. Debido a sus propiedades no linedles, la masa de carga sufre oscilaciones alo largo de
la trayectoria Edtas oscilaciones son especidmente indesegbles en d punto find de la
trayectoria. El objetivo de control es conseguir transportar masas de un punto a otro llegando
a punto destino Sin oscilaciones en lacarga.
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Un méodo famoso que trata la cancelacion de oscilaciones es € control posicast de
Smith [Smi58]. Este es una técnica en lazo abierto que garantiza que no haya sobrepasamiento
ni oscilaciones en la respuesta trangitoria de un sistema de control. Sin embargo, la gplicacion
de este método a una planta no lined no es smple. Otras goroximaciones propuestas
recientemente para resolver € problema de control de antibaanceo estan basadas en:
esquemas en lazo abierto [Str88], control optimo [Har89], control hibrido [Sak85],
asignacion de polos [Gus96] o técnicas de linedizacion [Ched6]. Todos estos esquemas,
aunque presentan buen rendimiento en la mayoria de las ocasiones, muestran problemas bgjo
ciertas circungtancias, especidmente cuando afectan a la planta dindmicas no modeladas.
Aunque han surgido sSstemas de control adaptivo para resolver estas dificultades [Bou92],
estos suelen presentar problemas practicos en la convergencia de los agoritmos.

5.2 DISENO DEL CONTROLADOR NEURONAL

El objetivo planteado en esta seccidn es € de proponer un método efectivo para gjustar
adaptativamente los pardmetros de un controlador. Para hacer esto, se utilizard una red
neurond para suministrar los parametros del controlador, a partir de informacion sobre €
estado dd sstema.

5.2.1 ESTRUCTURA DE UN CONTROLADOR SELF-TUNER
CONVENCIONAL

La estructura clasica de un controlador self-tuning convenciona presenta dos €lementos
principaes [Good4], [Cla85], un controlador de redlimentacion, y un self-tuner formado por
un estimador de parametros y un agoritmo de disefio de control. En la figura 5.1 se muestra
un esquema de un controlador self-tuning clasico. En este esquema, se asume un modelo
paramétrico para la planta. El controlador se plantea normamente como una ecuacion en
diferencias que viene en funcién normamente de un conjunto de vaores como la sdida
medida, la sefid de referenciag, etc. El esimador es recursvo y su funcidén es monitorizar la
entraday sdidade laplantay cacular una esimacion de la dindmica de la planta en funcion de
un conjunto de pardmetros en un modelo estructural pre-especificado. La estimacion de los
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pardmetros entra en  dgoritmo de disefio de control, que suministra  nuevo conjunto de
parametros para el controlador.

Unaverson smplificada de self-tuner se tiene cuando en la estructura de la figura 5.1 se
omite la etgpa de disefio de control. En este caso d edtimador directamente genera los
coeficientes de laley de control. Este tipo de controladores self-tuning en los que no aparece
una fase de identificacion y una de disefio separadamente se conocen como implicitos. Por el
contrario, los controladores que incluyen tanto un estimador como una etapa de disefio de
control, se conocen como controladores self-tuning explicitos.

e Planta b mmmmem y..
1 1 H 1 1
1 1 1 1 1
1 1 - —— | 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
i H i
1 1 = P | 1
i Li--3 Estimador [P I 4
1 1 H 1
i bemmee- O g i
i self-tuner \i,esti maciones !
1 (= m——— o !
! I Algoritmode | !
! I disefio de i !
! I control I i
1 o 1
: T :
1 1 A r 1
S s pevémetros |

| I el
L e 2 Controlador L: Yref

1 1 s- ---------

Figura5.1. Estructurade un controlador self-tuning explicito.

5.2.2 ESTRUCTURA DEL CONTROLADOR NEURONAL ADAPTIVO

B self-tuner propuesto en este trabgo difiere de esta estructura. La principd diferencia
€s gque no e plantea un modelo para la planta como en € caso convenciond. Ahora, la red
neurond redizalatareadd self-tuner sn ningunainformacion del modelo de la planta. La red
actta como un self-tuner implicito suministrando directamente los parametros del controlador.
En redidad, no existe una etapa de estimacion y otra de disefio. La red neurona en cada
indante smplemente busca los parametros Optimos minimizando una funcion de coge
prefijada usando informacion del estado del sstema.
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La estructura basica de este controlador para una planta con una entrada y una saida
(91S0) es la que se muestra en la figura 5.2. En este esquema las entradas a la red neurona
son d eror y la derivada del error. Las sdlidas son los parametros del controlador. En cada
ingtante de tiempo la red suministra un conjunto de parametros qu, ..., g, d controlador. La
red parte de un estado inicid con vaores aeatorios paralos pesosy se entrena para minimizar
unafuncion de cogto de laforma

I(k) = %(yref (K) - y(K))?. (5.1)

Como s ve, e trata de unafuncidn lineal cuadrética que pendizalos errores cometidos en la
sdida. Por lo tanto, se espera que los parametros de la red neurond hagan que la salida se
acerque alaconsigna prefijada.

yref(K)
_____________________________________________________ ,
1
< :
De(k)/T . .--.\A _____ " q I
_________ | I 1 I
‘i Red  r--mm--- ; !
e(k) iNeuronal k-~ q 1 + 0.
_________ \ * 1 : n : \*/
¢ Ol ——————— }\l 1 /__(’ K -—
Al e ] V2 s
N N AN
e+ 1) o Ul ) L
e %y Control {3y Planta {----- 3
: o i ] 1y(k+1) i
i T -<\ //‘ --------- ’ :
1
i e i
b e —————— !

Figura5.2. Estructuradel controlador neuronal.

El agorendizgje de lared se rediza sguiendo € dgoritmo Backpropagation (ver seccion
4.2.3). El proceso para actuaizar los pesos se rediza de acuerdo con

W|,j,i(k+1):W|,j,i(k)' ] (5.2

Por lo tanto, es necesario cacular € término 1J(k)/ Tw, ;;. S la sdida de la red neurond

fuese directamente la varigble y, esta derivada para la capa de sdida seria
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W) ) K _ o K
e, (k) Tw W,

(5.3)

siendo e(k) e error de salida. En el controlador propuesto aqui, las salidas de lared, ¢;, no

gparecen en la funcidn de cogto explicitamente. Entonces, la funcion de sensibilidad para la
capa de sdidaresulta ser

13(k) _ 19(k) Ta,

(5.9
ﬂWLji ﬂqj ﬂWL,j,i
donde
1I(k) _ fy(k) Tu(k)
——~ =- gkl =/————= 55
fig; k) u g; 59

El factor fy(k)/ flu se obtiene inmediatamente s se conoce & modelo de la planta S €
mode o de la planta es desconocido, este término se puede obtener mediante la aproximacion
en diferencias

Ty, _v)- yk-1) 56)
fu ulk-1)- uk- 2)

El factor fu(k) / 1lg; se cacula a partir de la expresion del controlador. S e controlador se

cambia 9o es necesrio cambiar la funcion de sendbhilidad, y d resto dd dgoritmo
permaneceigud.

5.3 CONTROL NEURONAL ADAPTIVO CON
CONTROLADORES PID

Como gemplo de aplicacion para este controlador neuronal, se ha considerado este
esquema para un sistema de control basado en un controlador PID. El objetivo planteado es
e de gugar dinamicamente los parametros del controlador mediante una red neurond de
forma que se minimice una funcion de costo predeterminada. En este caso se ha planteado la
sguiente funcion de cogto:
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3(K) = 2 (K) - YOOY? 42 (OUY? +2u(ky (5.7)

donde Du(k) = u(k) -u(k-1). Se trata de una funcién linea cuadrética en € error, en €
incremento de comando y en € comando. De esta forma se trata de conseguir, por un lado
que la sdida dcance la conggna, y por otro se imponen pendizaciones en € comando. Al
pesar @ incremento en e comando se trata de evitar oscilaciones bruscas en € comando que
en genera son indeseables para un sstema. Ademas, € peso en € comando aporta un
mecanismo para controlar la magnitud de las acciones de control gplicadas. Los parametros
gue definen @ peso en @ error, @ incremento de comando y en € comando son Q, Ry S

respectivamente.

Como es bien conocido, d controlador PID esté definido por la ecuacion continua:

de(t)

u(t) = ke(t) +k Oe(t)dt +K, (5.8)
Aproximando por diferencias finitas se puede escribir lasdida dd controlador como:
u(k)=u(k- 1)+ Ae(k) + Be(k - 1) + Ce(k - 2) (5.9)
donde
A=k, + lfl_—d;

_ Kay.
B=- (k, - kT~ 22);

=~

d .

c==4;
-

(5.10)
sendo T d periodo de muestreo. El problema entonces para que la minimizacion de la funcion

(5.7) = lleve a cabo stisfactoriamente es cacular la funcidn de sengbilidad (5.4), 13/ 9w,
para cada sdida. Esta derivada se puede obtener como:

(k) _ Wk Tk
ﬂWL,j,i ﬂkj ﬂWL,j,i

(5.11)
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donde k; representa las constantes ky, ki y kq del controlador. El factor fk; /fw, ;; se

obtiene mediante la expresion (4.13) y € otro término se cacula gplicando la regla de la
cadenaalaexpresion (5.7)

1K) _ 19(k) Ty(k) fluk) . (k) fiBu(k) . (k) Tuk)

= (5.12)
T y(k) Tuk) Tk, TDu(k) Tk, Tuk) Tk
donde, teniendo en cuenta (5.7), setiene
WK _ ek 513
1K) Qe(k); (5.13)
W(k) _ .
DUk RDu(k) ; (5.14)
13(k) _ :
——= =u(k); 5.15
Uk (k) (5.15)
El td'rmino ﬂ)%(uk) puede ser gproximado seguin (5.6):

fy(k) | y(K)- y(k-1)
fu wk- - uk- 2

El término Tu(k)/ Tk; se obtiene de laexpresion del controlador, ecuacion (5.9), como

Tulk) _ .
. =e(k); (5.16)
Tu(k) _ Tu(k- 1) .
o +Te(k-1); (5.17)
Tuk) _ &k)- e(k-1) (5.18)
Tkq T

En cuanto d término T1Du(k) / 1k, se puede calcular teniendo en cuenta que

Du(k) = u(k) - u(k - 1) = k,(e(k) - e(k - 1) +k Te(k - 1)+"T_d(e(k)-
- 2e(k- 1)+ e(k - 2))

(5.19)
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Por lo tanto, se encuentra que

DU — k) - ek- 1); (5.20)
Tk,
oK) _ -\ .
S = Telk- 0 (5.21)

Du(k) _ e(k)- 2e(k- 1) +e(k - 2)
T, T

(5.22)

La estructura de este controlador es la que aparece en lafigura 5.3. Las entradas alared son
el error y laderivada de error que darén cuenta del estado del sistema. En este caso la sefid
de entrenamiento (con linea discontinua) incluye informacion ademéas dd error, dd comando
aplicado. Lared parte de un estado inicia donde todos los pesos toman valores deatorios. A
partir de ahi d entrenamiento de lared se rediza S multaneamente con las acciones de control.

yref(k+1)
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Figura5.3. Estructura del controlador neuronal self-tuning actuando sobre un PID.

5.3.1 RESULTADOS CON CONTROLADOR PI

Siguiendo € esquema comentado, se han redizado diferentes smulaciones aplicando €
controlador neurona adaptivo sobre una planta linedl. La estructura de control considerada es
amilar alade lafigura5.3. Por amplificacion, en la smulacion llevada a cabo se ha iminado
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laaccion derivativay solo se ha considerado un control PI. Lared empleada contiene 3 capas
de neuronas con 3 neuronas en cada capa oculta y dos neuronas en la capa de sdida que
producen lasdidadek, y k;. Inicidmente los pesos han sdo tomados aestoriamente a partir
de una digtribucion norma con varianza uno en torno a cero.

En la figura 5.4 aparece una prueba realizada con un controlador Pl. En este caso los
pesos tomados para la funcién de costo fueron Q=20, R=0, S=0y € periodo de muestreo T=
0.01 segundos. La planta bgo control es una planta de primer orden con un polo en s=-0.4.
Se observa como la sdida de sstema presenta un comportamiento muy satisfactorio
acanzando la consgna suavemente y Sn sobrepasamiento. En lasfiguras 5.5y 5.6 se muestra
la evolucion de las constantes k, y ki del controlador PI. En ambos casos se observa una
primera etapa en la que las congtantes sufren oscilaciones hasta que después se estabilizan en
torno aun vaor. En lafigura 5.7 se muestrala curva con los vaores que toma e comando en
edta experiencia. Se observa que las acciones de control permanecen sempre dentro de
vaores admisibles.
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Figura5.4. Control adaptivo neuronal. Evolucién de lasalidadel sistema.
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Figura 5.5. Control adaptivo neuronal. Evolucién de la constante de integracion,
k; enlasimulacion delafigura5.4.
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Figura5.6. Control adaptivo neuronal. Evolucion de la constante proporcional,

kp enlasimulacion delafigura5.4.
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Figura 5.7. Control adaptivo neuronal. Evolucién del comando en la simulacién

delafigura5.4.

Para comprobar € €efecto de las pendizaciones en € incremento del comando, se
muestran en las figuras 5.8 y 5.9, la evolucion de los comandos para una experienciacon R= 0
y otra experiencia con las mismas condiciones pero con R=7e-6. En esta experiencia se ha
consderado como consigna una sefid snusoidal. Ta como se puede observar, tras una
primera fase de entrenamiento en lared, e comando con R=0 presenta un comportamiento
con variaciones bruscas en & comando. Sin embargo, en laexperienciacon R distinto de cero
Se consigue que, después de una primera etapa en la que gparecen oscilaciones y una vez
entrenada la red, € comando varie de forma mas suave. Este hecho es @ que judtifica € uso
de lafuncién de costo con peso en € incremento de comando.
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Figura5.8. Evolucién del comando con R=0.
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Figura5.9. Evolucién del comando con R=7e-6.

En lafigura 5.10 se muestra una smulacion con periodo de muestreo T=0.001 en la que
se varia la consigna de forma suave desde 0 hasta 5. En este caso los parametros de la
funcion de costo son Q=10, R=0, S=0. Se puede comprobar como € ssema sigue la
consigna con error practicamente nulo. Otra smulacion con consgna variable es la que se
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muestra en la figura 5.11, donde se desea que d sstema sSiga una sucesion de escalones. Los
resultados obtenidos con Q=100, R=1e-3y S=0y T=0.01 son iguamente positivos.

25
s+ 04

0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)

Figura5.10. Control neuronal adaptivo con consignavariable .

0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)

Figura5.11. Control neuronal adaptivo con consignavariable.
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En la figura 5.12 se muestra una gplicacion de este controlador a una planta de fase no
minimacon T=0.01. Puede observarse que € sistema después de una etapa de entrenamiento
inicid, en la que muestra un comportamiento indeseable, evoluciona hasta la consigna de
forma suave y Sin sobrepasamiento.

_0 . 1 1 1 1
0 20 40 60 80

Tiempo (seg.)

Figura5.12. Control neuronal adaptivo variable aplicado a una planta de fase no minima.

Por Ultimo, se presenta una experiencia donde se gplica este esquema a una planta
inestable. Edta planta tiene su polo inestable en s = +0.4. En las mismas condiciones que en las
experiencias anteriores, se ha aplicado la estructura de control neuronad adaptivo,
consderando una consigna variable y un periodo de muestreo igud a T=0.01. En la figura
5.13 se presenta la evolucion de la sdlida para este Sstema. Se puede observar como lasdida
consgue un seguimiento con error cas nulo de la sefid de referencia La evolucion de los
parametros del controlador, k, y ki, se muestra en las figuras 5.14 y 5.15, respectivamente.
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Figura5.13. Control neuronal adaptivo con consigna variable aplicado a unaplantainestable.
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Figura5.14. Evolucion de k, paralaexperienciade lafigura5.12.



Control neuronal adaptivo con controladores Pl 159
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0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)
Figura5.15. Evolucion de k; parala experienciade lafigura5.12.

5.4 APLICACION A UNA PLANTA NO-LINEAL: EL
PROBLEMA DE LA GRUA.

5.4.1 DESCRIPCION DE LA PLANTA

Para la gplicacion dd controlador neurond se ha degido un ssema no lined muy
frecuente en la industria. La planta es un puente de griia. En la figura 5.16 se representa un
diagrama esquemético de esta planta. La tarea de la gria es transportar contenedores desde
un punto a otro en un espacio unidimensiond.

Existen cuatro grados de libertad en este sstema, la posicion del vagdn (x), la velocidad
del vagon (8), & angulo de la cuerda (q) y su velocidad angular (&). Se supone que la masa
dd vagén es M, la longitud de la cuerda | y la masa de la carga de transporte es m. Se
asumira que la cuerda tiene una masa despreciable.
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Vagon | m
U
4
'q Masa de
X : carga

Figura5.16. Vistaesquemética de lagria.

Laentrada de laplanta, u, representa la fuerza horizonta aplicada d vagon. La aplicacion
de una fuerza digtinta de cero sobre la planta produce oscilaciones indeseables en la masa de
carga. El objetivo de control es hacer que € vagén dcance @ punto fina de la trayectoria con
qy & igual a cero. Definiendo las variables de estado x, = X, X; = X, X3=qVY X4 = &, la
dinamica de la planta puede ser descrita por medio de las siguientes dos ecuaciones
diferenciales de segundo orden

m (& cosx, - x2sinx,)+ (M +m)& = ull
: (5.23)
& cosx, + |& = - gInx,
La primera ecuacion describe € movimiento horizonta del vagon y la segunda d movimiento
delamasade carga

5.4.2 CONTROLADOR NEURONAL ADAPTIVO PARA LA GRUA

El objetivo dd controlador es llevar € vagon desde un punto inicid a un punto fina
deseado, de forma que cuando se a cance ese punto lamasa de carga dgje de oscilar, es decir
gue llegue con angulo de oscilacion igud acero 'y con velocidad angular cero. En términos de
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las variables de estado, € objetivo de control consiste en llevar a la gria desde € estado
inidd X; = X3, X2=0,X3=0, X4 =0, d estado find definido por X; = Xyef, X2 =0, X3 =0y
X4 = 0. Para esta planta un smple controlador como un PID, no es capaz de cumplir €
objetivo de control debido ala especificacion multivariable impuesta de regular tanto & vagdn
como la carga. En este trabajo se utiliza como controlador un regulador LQ actuando sobre
lasvariablesde estado X, , X, y X, Y sobre [avariable de error e; = Xy - X1. ASi, € comando

aplicado es

k) =- 1, 1, .G B x %, %C (5.24)

7 4 | f
<\\\ LQR NS~ I 3
—— !
\Q\\ - ~-. I
P S~ T=o
\\\\\ \\1---“----=_)_(ﬂ____
~< 1 X~
3 %
GRUA 1 x>~~_
u(k)'4l . X ~
1 :_)_(_ _\_\___
: e S
[Ty —— i _i e
X =i, 1
Iref + Ak
X -

Figura5.17. Estructura del controlador neuronal self-tuning.

Para smplificar @ entrenamiento de las redes en las Smulaciones llevadas a cabo se ha
despreciado la redimentacion a través de la variable de estado x4. Con esta suposicion, €
esquemadd controlador es @ que se muestra en lafigura 5.17. Como se observa, existen tres
parametros para Sntonizar: lagananciaf, actuando sobre la variable e, y las ganancias f, y f,

que actuan sobre las variables X, y X,, respectivamente.

Paramgorar la convergencia de las redes neurondes, la estructura del sintonizador se ha
dividido en dos subsistemas cada uno con una red neurona. Una de las redes (NN1) se usa
para sintonizar |os parametros relacionados con las varigbles del vagon, f1 y f,, y la otra red
neurona (RN2) se emplea para obtener los parametros relacionados con las variables de la
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masa de carga, f;. Las entradas alared RN1 son € error en X, y la derivada del error en X,.
En cuanto a la red RN2 tiene como entradas € error en X, Yy la derivada del error en x,. La

funcidn de costo propuesta es

30 =2 &K +2p. (KX (K
(5.26)

# 2P IXE (9 + 2 P (X (K)

donde pi(k) son funciones variables con € tiempo que pesan las didtintas variables de estado.
Como se ve lo que se esta pendizando en estafuncion es € error cometido en lavarigble x,, y
las desviaciones de las otras variables de cero. La dependencia tempora de las funciones de
peso pi(k) permite en cada etgpa modear la funcion de costo y pendizar en cada ingante la
variable que interese.

El entrenamiento de las redes se rediza on-line. En cada etapa del proceso, las redes se
entrenan para encontrar los valores optimos def,, f, y f, que minimizan € indice (5.26). Para
ello es necesario cacular d gradiente de la funcién de costo, que se obtiene de acuerdo con
(5.9,

13(k) _ 13(k) Tia;

ﬂWLji ﬂqj' ﬂWL,j,i

donde la variable q; representa la sdida de la red. Teniendo en cuenta (5.26), & término
13(k) /g, es

1K) _ £ 1900 % fu

(5.27)
fiq; = % Tu g,
teniéndose que

1I(k) _ :

= P0a(; (5289
T (k) = p,(K)X, (K); (5.28b)
X,
B = py o (5.280

X,
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19k _
fx,

= Pa(K)x, (k). (5.28d)

Lostérminos fix / flu se pueden gproximar por

x| x(k)- x(k-9 (5.29)
fu uk-12-uk- 2

En cuanto a Ultimo factor de la expresion (5.27), se obtiene directamente de la expresion del
controlador. Asi, se encuentra que

TTu(k)

o =g (k) (5.30a)
1?](” (K): (5.300)
%L” X (K). (5.300)

Partiendo de un ingtante k, € agoritmo puede resumirse de la Sguiente forma:

Paso 1) LEER x1(k), xo(k) x3(K) ¥ X4(k)

Paso 2) (Entrenamiento de las redes neuronales)

Entrenamiento de la red RN1:

Tuck) _

T, e (k)
Tu(k)
ﬂf - Xz(k)

Backpropagation(ﬂu—(k) , ﬂu_(k); e1(k), X2(K) ; pi(k)li=z,...a )i
T, i,

ACTUALIZAR f, y f,

Entrenamiento de la red RN2:

M9~ xt

iR
flu(k)
1f,
ACTUALIZAR f;

Backpropagation( ; X3 (K), Xa (K); Pi(K)li=s,...a );
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Paso 4) CALCULAR comando

uk)=-(f, f, f)0a(k) X (k) xy(k))'
Paso 5) APLICAR u(k) y ESPERAR hasta t=(k+1)T
Paso 6) k = k+1
Paso 7) IR A Paso 1

5.4.3 RESULTADOS

Para poder contrastar 10s resultados obtenidos con € controlador neurona, se presentan
inicidmente los resultados obtenidos cuando se emplea un controlador salf-tuning basado en
un esquema convenciond.

5.4.3.1 RESULTADOS CON UN CONTROLADOR BASADO EN UN SELF-
TUNING EXPLICITO

En esta seccion se hace un estudio de las prestaciones que ofrece un controlador seif-
tuning estandar. El controlador presenta la misma estructura que la que se muestra en la figura
5.1. Es decir, seimplementara un agoritmo self-tuning explicito. Laideabéascaeslinedizar €
modelo en cada punto de la trayectoria, y combinar un proceso de identificacion con una
accion de control en cada etapa. El modedlo lined d que se aproxima la griia en cada ingante
es.

x(k +1) = F(k)x(K) + G (k)u(k) (5.31)

donde x=[xa(K), *2(K), *a(K), X(K)]", u eslaentrada, y Fy G son las métrices que definen la
dinamicade sstemacon dimensones4 4y 4" 1, respectivamente:

gefll fo fi f149 ggng

f f f f -

F(K) = claa a2 P 24;; G(K) = ggm; (5.32)
g f31 f32 fxs f34; gg3l;
efy, f, fo fuo €g,9
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En cada ingante es necesario determinar las componentes de estas dos matrices.
Agrupando estos e ementaos, en cada ingtante se debe identificar la Sguiente matriz:

(0 Tk (k) (ko
$1o(K) (k) Tok) fu(k):

Q) =61(K) (k) (k) (k)7 =[a,(K),0,(K).05(K) 04(K)] (5:33)
(k) K T (0 (ks
$.00 000 0u(k) 08

S seagrupalasdiday laentrada en un Unico vector,
Z'(K)=[xa(K), X2(K), X3(k), Xa(K), u(k)] (5.34)
se puede escribir la ecuacion (5.31) del sistema como
X (k+1) =z"(k)g,(k); i=1..4 (5.35)

Para disponer de un indice que cuantifique la bondad de la identificacion, se define €
sguiente error de identificacion,

e(k+)=x(k+1)- 2" (K& (k); i=1..4 (5.36)

Un esquema de identificacion por minimos cuadrados secuencia se basa en laminimizacion de
un criterio de error ponderado exponencid mente como & sguiente

Je=ar"vIieQ); (5.37)

=1

donde N es & nimero de medidas utilizadas para estimar los pardmetros @i(N).

Minimizando este error con respecto a vector de pardmetros g; se puede obtener € siguiente
esquema de identificacion recursivo en tiempo red:

§.(k+1) =& (k) + g(K)PK)Z(K)[ % (k +1) - 2" (K)F,(K)];
(5.38)
P(k +1) = P(k) - g(k)P(K)z(k)Z" (k)P(K),
(5.39)
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donde
9(k) =[z" (K)P(K)z(k) +r]* (5.40)
sendo r un factor de olvido 0 < r < 1, aunque en la mayoria de las aplicaciones sude
tomarse0.9<r <1.
Una vez identificada la planta, la accion de control en cada etapa se tomara como aquella
que minimizad indice

J(k)= %[XT (K)Qx(k) +u' (K)Ru(K)] (5.41)

Por lo tanto, en cada ingtante la accion de control a aplicar es:
u=-kx (5.42)

Sendo

k =-[R+& (K)Q&(K)] & (k)QE(K). (5.43)

donde By & Ias matrices resultantes de la identificacion.

Siguiendo esta edrategia se han redizado diferentes smulaciones sobre la grda. En la
figura 5.18 se muestra, con trazo discontinuo, la respuesta en una de las experiencias. Como
se observa, d resultado obtenido es aceptable ya que € sistema cumple con € objetivo de
control establecido. El trangtorio que presenta € sstema en la variable x; es satisfactorio
aunque con un ligero sobrepasamiento. La variable X3 presenta iguamente un comportamiento
adecuado amortiguandose las oscilaciones en @ punto destino como se exige en las
especificaciones.
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Cabe destacar en edta edtrategia que para obtener un buen rendimiento del sstema en
lazo cerrado, es determinante un buen guste de las matrices R 'y Q que intervienen en la
funcién de costo. En caso contrario, la accion combinada de identificacion y control puede
provocar inestabilidad en € sstema.

M=10Kg.
m=5 Kg.

15 20

0 5 10 15 20
Tiempo(seg.)

Figura 5.18. Control de la grda. Linea continua:. Controlador self-tuning neuronal. Linea
discontinua: Controlador neuronal adaptivo.

5.4.3.2 RESULTADOS CON EL CONTROLADOR NEURONAL ADAPTIVO

En la implementacion dd dgoritmo las dos redes neurondes tienen la misma estructura:
tres capas y tres nodos por capa en las capas ocultas. Las capas ocultas tienen una funcion de
activacion sgmoidad. Sin embargo, para la capa de sdida se ha consderado una funcién de
activacion identidad. Los vaores que toman los pesos pi(k) dependeran de la parte de la
trayectoria en la que se encuentre la gria. S0lo se ha consderado un cambio para estos
pesos. Inicidmente se han degido de forma que se pese principdmente las variables X1 y Xo.
Por € contrario, en la parte find de la trayectoria € peso debe recaer predominantemente
sobre las variables X3 y Xa.
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Se han redlizado diferentes smulaciones con este controlador tomando como intervalo de
muestreo T=0.03 sg. En la figura 5.18 se muestra, con trazo continuo, la evolucion de las
vaiables x; y X3 para una de estas experiencias. Se puede observar como la variable x;
evoluciona desde un punto inidad x;=-1 hasta x;= O, llegando suavemente y dn
sobrepasamiento. Simultaneamente, la variable % empieza a ostilar hasta que la gria esta
cercade laposicion final. En este punto la oscilacion de la masa de carga empieza a decrecer
tendiendo hacia d punto de equilibrio x3=0, x, =0. El comando aplicado a la gria en esta
experiencia se muestra en la figura 5.19. La evolucién de los parametros del controlador se
puede observar en las figuras 5.20a), b) y ¢). Los coeficientes, que inicia mente toman valores
pequerios, cambian adaptivamente a lo largo de |a trayectoria hasta acanzar posteriormente
un estado estacionario.

25 T T T T T T T T

151 .

101 .

—10F 4

—_ 1 5 1 1 1 1 1 1 1 |

a@ 2 4 & 8 10 12 1 1 18
Tiempo (seg.)

Figura5.19. Evolucion del comando aplicado en la experiencia que se muestraen lafigura 17.

En la figura 5.18 se puede comparar la respuesta del controlador neurona con la que
produce € método clésico. Aparentemente, ambas estrategias tienen un rendimiento smilar.
Sin embargo, con @ esquema neurona, se observa un amortiguamiento ago mejor para la
variable X, y una gproximacion de x, alaconsgna més suave.

Para verificar la robustez obtenida con uno y otro méodo en presencia de
perturbaciones, se ha estudiado € comportamiento del sistema considerando un ruido de
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medidaen lavariable x,. La sefid de ruido considerada se obtiene a partir de una distribucion
gausana con media 0.0 y varianza 10e-6. La evolucion de la variable x, bajo estas
condiciones aparece en la figura 5.21. Ahora, se observa claramente una diferencia entre
ambos méodos. En € controlador neuronal adaptivo las perturbaciones producen
ostilaciones inicides de mayor amplitud, pero las caracteristicas de amortiguamiento son
excelentes, asegurando una diminacion de las oscilaciones en @ punto find (cuando la red
sintoniza sus pesos). Por € contrario, @ controlador sdf-tuning explicito presenta unas
oscilacionesen X, muy poco amortiguadas que hacen que & vagon llegue ala consgnaen x,
con oscilaciones en la variable x,. Esta Stuacion reduce notablemente la eficiencia de este
meétodo.
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0 2 4 4 8 10 12 14 16 18
Tiempo (seg.)

b) _

0 2 4 b 8 10 12 14 16 14
Tiempo (seg.)

Q.14

0

3
D
0
i)

Q.02

—Q 02

2 4 6 8 1 12 14 16 18
Tiempo (seg.)

Figura5.20. Evolucion delos parametros f; (a), f, (b) y f; (c) para una experiencia con M =
10Kg. y m= 5Kg.
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Figura 5.21. Comparacion del controlador self-tuning neuronal (linea continua) y el
controlador self-tuning convencional (linea discontinua) en presencia de perturbaciones.

x,m) [(F----= S, = ]

7] B
Tiempo(sag.)

Figura5.22. Evolucién de lagria en unatareatipica transportando cargas con diferente masa.

En la figura 5.22 se simula la grda en una serie de tareas consecutivas de trangporte de
contenedores. La grua tiene que moverse entre diferentes puntos transportando contenedores
de diferente masa. En primer lugar, tiene que transportar un contenedor con masa m=40K g.
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desde un punto inicid x,=0m. a otro punto x,’=1m. En este punto, toma un segundo
contenedor de masa m=20Kg. y lo trangporta hasta un tercer punto x,”'=2m. Findmente, la
grua transporta un tercer contenedor de masa m=30Kg. desde x,” hasta x,". Como se
comprueba observando la figura 5.22  comportamiento de la gria en la redlizacion de todas
estas tareas es muy satisfactorio. La variable x, Sgue a la sefid de referencia con trangtorios
suaves y sin sobrepasamiento alo largo de todas las taress. Del mismo modo, la varidble X,
presenta un comportamiento muy bueno amortiguéndose |as oscilaciones en los puntos en los
que X, alcanza € estado estacionario.

Un punto importante a considerar en laimplementacion de la gplicacion en tiempo red de
edta edrategia esta relacionado con la fase de aprendizaje de las redes hasta que dcanzan la
convergencia. En edta fase,  sstema puede mostrar un comportamiento indeseado que
puede originar una pérdida importante de prestaciones. Una de las formas maés sencillas para
resolver este problema es llevar a la red hasta una region de espacio de pesos cercana d
punto de convergencia find. Esto se puede lograr por medio de smulaciones previas
redlizadas off-line de las que se obtendra un conjunto de pesos con las que se inicidizariala
red.

El otro punto que puede ser probleméico con vidas a una implementacion red de
método propuesto en este trabgjo es @ relacionado con los requerimientos de computacion
gue exige @ dgoritmo. Para comprobar S esta estrategia es gplicable en tiempo red, se ha
llevado a cabo un andlisis computaciona del tiempo requerido por @ agoritmo. Este andiss
ha consgtido en medir € tiempo de computacion tota en cada intervalo de muestreo. Para
hacer esto, se han implementado smulaciones del agoritmo en diferentes procesadores y se
han medido estos tiempos. En la figura 5.23 se resumen los resultados obtenidos en las
digintas plataformas. En la figura gparece marcado con una linea horizonta € periodo de
muestro tomado en las smulaciones. Como puede observarse, para la serie de procesadores
de menor potencia (PC-AT y PC-80386) d méodo seria ingplicable ya que € tiempo de
célculo es superior d periodo de muestreo fijado. Por € contrario, para procesadores PC-
486 y superiores, es posible asegurar la gplicabilidad dd méodo desde € punto de vista
computaciona ya que las operaciones de caculo se pueden redizar dentro del periodo de
muestreo establecido.
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Figura 5.23. Tiempo de computacién por intervalo de muestreo para
diferentes procesadores.

5.5 IMPLEMENTACION EN TIEMPO REAL

Con d objeto de redizar ensayos sobre una planta red, se ha disefiado y construido un
prototipo a escaa de un puente de gria. Sobre € se pretende estudiar la viabilidad de la

edrategia de control mencionada.

Lo primero que se ha planteado es la validacion del modeo tedrico propuesto. Una vez
gue se ha dispuesto de un modelo que s guge d de la planta red, se han redizado las
samulaciones del dgoritmo combinado de redimentacion con variables de estado y de redes
neuronales. Tras comprobar @ funcionamiento de la edrategia, & sguiente paso ha sdo
tredadar estos resultados a la planta red. A continuacidén se resume todo € proceso de

implementacion.
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5.5.1 DESCRIPCION DE LA PLANTA

En la construccion de la planta se ha pretendido obtener un prototipo con caracteristicas

smilares d que se ha comentado en la seccion 5.4.1.

5.5.1.1 ESTRUCTURA

En lafigura5.24 se muestra una vista generd de la planta. Como se gprecia, la estructura
la forma un puente metdico de 1.2 m. de longitud con dos railes sobre los que se desplazara
e vagon. Se incluye también una guia metdica cuya funcion es hacer que d vagdn no

descarrile.

Figura5.24. Vistagenera delaplanta

5.5.1.2 VAGON



Aplicacion al problema del puente de grta 175

El vagdn de la griia es un carro impulsado por dos ruedas motrices y que esté guiado por
una varilla para desplazarse por los railes de la estructura (ver figura5.25 y 5.26). Para hacer
girar las ruedas motrices se ha utilizado un servomotor de corriente continua acoplado
directamente sobre cada rueda. Cada servomotor admite voltges de entradaen e rango -9V.
a+9V. El voltge gplicado sobre un servomotor es proporciond alaveocidad angular de giro
que dcanza & motor, presentando una velocidad angular maxima para una entrada de 9V. de
60 r.p.m. Lamasa de carga se hdla sujeta d vagdn por medio de una varilla metdica de masa
despreciable. Los valores de la masa del vagon, del contenedor de carga con @ que se ha

trabgado y delalongitud de la varilla de carga son los Sguientes:.

- Masadd vagon: 0.3 Kg.
- Masa dd contenedor: 0.15 Kg.

- Longitud de lavarillade carga: 0.5 m.
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Figura5.26. Primer plano del vagon
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Para medir las variables del sstema se han instalado en la planta un sensor para medir €
desplazamiento linedl del vagon, y otro para medir la posicién angular de la masa de carga. El
sensor de posicion es un potencidmetro multivuelta acoplado a la estructura que gira a medida
gue d vagdn avanza. De edta forma es posible disponer de un voltge proporciond a la
posicion del vagén en cada momento. El sensor de angulo es también potenciométrico y se
encuentraen € centro del vagon acoplado a contenedor de carga de tal forma que € voltge
de sdida que suministra sea una medida de la posicion angular del contenedor. La conversion
de voltios a metros y a radianes, respectivamente, se consgue sSn mas que hacer la

transformacion linea correspondiente.

5.5.2 VALIDACION DEL MODELO

El primer paso antes de llevar a cabo la implementacion en tiempo red del controlador
propuesto ha sido € de comprobar que € modelo tedrico reproduce e comportamiento red
de ssema El modedo tedrico propuesto es (5.23). Sudituyendo los vaores de los

parametros del sstema, se tendria entonces

0.075(&CcosX, - X;Sinx,) + 045& = uil (5.4
& cosx, + 058 = - gsinx,

Debe tenerse en cuenta que, ta como se dedujo d modelo, la entrada a la planta u
representa la fuerza aplicada sobre € vagon en cada ingante. Sin embargo, en € prototipo
red se actlla mediante voltges que resultan proporcionaes a la velocidad de giro del motor,
en lugar de alaacderacion, como setendriaen € caso de aplicar fuerzas directamente. Por 1o
tanto es necesario tener Sempre presente la conversion de voaltios a fuerza o viceversa. Esta
conversion viene dada por la siguiente expresion

du(Volt.) .
at
b =0.015 (Kgm/s’Volt.)

u(Kgm/s?)=b
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Ademés de estas congideraciones hay que tener en cuenta que en € modelo propuesto
tampoco se tienen en cuenta otras no linedidades que presenta la planta real como por
gemplo la limitacion en los comandos, efectos de friccion mecanica, zonas muertas, tc. Sin
embargo, de todas estas no linealidades la que presenta un efecto mas gpreciable es la zona
muerta. Esta no linedlidad se presenta para comandos bgos aplicados en la planta 'y se
traduce en que € sistema no responde hasta superado un voltge de aproximadamente 1.5V.
Para comparar la respuesta del modelo con la de la planta red, ha sSido necesario incluir este
efecto a modelo.

Se han redlizado diferentes pruebas en lazo abierto comparando |a respuesta obtenida del
modelo con la medida en la planta. Se ha consderado como entrada d Sstema una rampa en
voltios de pendiente constante. En las figuras 5.27 a 5.30 se muestran los resultados de dos
experiencias redizadas. Las figura 5.27 y 5.28 corresponden a una experiencia considerando
la pendiente de larampaigua 2.75, mientras que en las figura 5.29 y 5.30 la pendiente de la
rampaesigua 3.

Como puede gpreciarse, € gugte de la respuesta ddl sstema a la del modelo parece
satisfactorio paralas dos variables en ambas experiencias. Obsérvese que la respuesta medida
cuando la pendiente es menor se gusta ligeramente peor. Esto es debido a que con comandos
menaos activos las no linedidades no recogidas en @ modeo tienen mayor influencia en la
dinamica. También obsérvese d efecto antes mencionado de la zona muerta en la fase inicid
del movimiento.

En virtud de estos resultados se puede consderar que € modelo (5.44) representa
fiddmente d puente de gria congtruido.
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0.25[

0.1571
x1 (m.)

0.051

t (seg.)

Figura5.27. Respuesta del puente de grlia en lazo abierto ante una entrada de voltaje
en rampa de pendiente 2.75. Evolucién de lavariable x;.

0.01 - - - - -

-0.01

-0.02
x3 (rad.)

-0.03

-0.041 i

-0.05 ' ' ' ' '
o o5 1 15 2 25 3

t (seg.)

Figura5.28. Respuesta del puente de grlia en lazo abierto ante una entrada de voltaje
en rampa de pendiente 2.75. Evolucién de la variable xs.
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0.3

0.25]

0.21

0.157

x1 (m.)

0.1y

0.05]

0 0.5 1 15 2 2.5 3
t (seq.)

Figura5.29. Respuesta del puente de grlia en lazo abierto ante una entrada de voltaje
en rampa de pendiente 3. Evolucion de lavariable x;.

0.01 - - - - -

-0.01]

-0.02]
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Figura5.30. Respuesta del puente de grlia en lazo abierto ante una entrada de voltaje
en rampade pendiente 3. Evolucion de lavariable Xa.
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5.5.3 RESULTADOS

El proceso que se ha seguido para estudiar la viabilidad de la estrategia sobre € prototipo
hagdo d sguiente;

- Empleando € modedo de la planta, implementar en smulacion la estrategia de control

neuronal adaptiva.

- Tras haber sintonizado € controlador en Imulacion, utilizer los vaores de los
parametros a los que convergen las redes en € ingtante fina e incorporarlos a controlador

sobre laplantared parallevar acabo € control.

La smulacion del controlador se ha redizado en idénticas condiciones que en la seccion
anterior. Es decir, se ha utilizado un perceptron multicapa de tres capas y tres neuronas por
capa en las cagpas ocultas que suministrara los pardmetros del controlador (5.24): fy, foy fa.
En la figura 531 s muestra la evolucidon de las vaiables en una de las smulaciones
desarrolladas donde se han tomado congtantes los coeficientes en la funcidn de peso: pai(k)=

20, p(k)= 0.2, ps(k)= 0.1y pa(k)= 0.

Como se observa, en esta smulacion se consigue € objetivo de control planteado ya que
lavarigble x; dcanza € vaor de consignay la X3 después de unas oscilaciones iniciaes se
amortigua muy rgpidamente llegando a punto de equilibrio en x;=0. En esta smulacion la
convergencia de los pardmetros se ha producido en los valores f,= -8, f,= 36, f3=-46. En las
figuras 5.32 @) b) y ¢) se muedtra la evolucion de estos pardmetros para esta experiencia.
Obsérvese como los parametros van evolucionando adaptativamente a la largo de la

trayectoria hasta converger en un valor determinado.
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0.5[
x3 (rad.) o

-0.57

-1 : ' ' ' '
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Tiempo (seg.)

Figura 5.31. Simulacion del controlador adaptivo neuronal con el modelo de la

plantareal.

Una vez implementado en smulacion d dgoritmo, se han tomado los vdores de las
constantes f; alos que converge lared y se han utilizado en € controlador sobre la plantared.
Se han redizado diferentes experiencias en estas condiciones. Algunos de los resultados

obtenidos se muestran en las figuras 5.33, 5.34 y 5.35.

Como puede observarse la implementacion sobre la planta red también ha sdo
satisfactoriaya que € sistema dcanza la consigna llegando sin gpenas oscilacion en lamasa de
carga. Obviamente, en las curvas que se muestran aparecen pequefios errores en la variable
X1 debido a no linedidades que no se han tenido en cuenta en & dgoritmo. En cuanto a la
vaiable X3 se comprueba que esta afectada de un ruido de medida considerable, pero sin
embargo 2 consgue € objetivo de suprimir € baanceo cuando € sstema dcanza la
consgna. En lafigura 5.34 se presenta la evolucion del comando en una de las experiencias

gpreciandose que éste permanece con valores admisibles durante toda la trayectoria.
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Figura 5.32 Evolucion de los parémetros f;, f, y f; en la simulacién del controlador

sobrelaplantareal que se muestraen lafigura5.31.
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047
x1 (m)
0.27

-0.0271
x3 (rad.)

-0.047|

0 2 4 6 8
Tiempo (seg.)
Figura 5.33. Evolucion de las variables x; y X3 en un control en tiempo real realizado

sobre la grda con los pardmetros del controlador (5.24) ajustados mediante redes
neuronales.

u (Volts.)

0 2 4 6 8
Tiempo (seg.)
Figura5.34. Evolucion del comando en la experiencia que se muestraen lafigura5.33
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x1 (m.)

x3 (rad.)
-0.021 ]

-0.04 ' ' ' '
0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)

Figura 5.35. Evolucion de las variables x; y X3 en un control en tiempo real realizado
sobre la grda con los pardmetros del controlador (5.24) ajustados mediante redes
neuronales.

Como conclusién, cabe decir que los resultados obtenidos con € controlador neurondal
self-tuning son satisfactorios. La utilizacion de las redes neurondes permite gustar los
parédmetros del controlador sin necesidad de incluir bloques de identificacion y de disefio que
son habituamente empleados en los controladores clésicos. Una de las principaes ventgas
que aporta & hecho de incluir redes neuronaes es que no es necesario partir de un modelo
paramétrico para € dsema Las pruebas redizadas gustando los parametros de un
controlador Pl demuestran la aplicabilidad del método.

Como una aplicacion mas avanzada se han estudiado las prestaciones que ofrece este
controlador en la resoluciéon del problema de la gria.. Diferentes experiencias desarrolladas
ponen de manifiesto un comportamiento muy positivo del controlador neurona  propuesto.
Este hecho se corrobora a través de una comparacion con un controlador self-tuning clésico.
Esta comparacion muestra como @ esquema neurona es capaz de obtener una respuesta
superior d método clésico. Como puntos débiles de la estrategia cabe resefiar la respuesta en
las primeras etgpas de entrenamiento de las redes. En edta fase se pueden observar
comportamientos indeseados en la respuesta del sstema. Sin embargo, es posble megorar
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estarespuesta s se inicidizan adecuadamente los pesos de lared. Como ventgjas respecto a
méodo clasico, se encuentra @ hecho de que no es necesario emplear técnicas de
linedlizacion de la planta para controlarla, y sobre todo que d disefio conceptud es més simple
que € que rodea a un controlador adaptativo clasico.

En cuanto a la implementacidn, los resultados obtenidos sobre € prototipo a escala nos
permiten corroborar la eficiencia de la estrategia sobre esta planta.
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6

EL PROBLEMA DE LOS
HORIZONTES DE PREDICCION EN

EL GPC. SINTONIZACION
MEDIANTE REDES NEURONALES

Una de las cuestiones relacionadas con los controladores MBPC para la que ain no
hay propuesta una solucién eficiente es la de como eegir los horizontes de prediccion
para que un controlador GPC presente un rendimiento éptimo. A pesar de que algunos
autores han dado una serie de criterios generales para esta eleccion, estos resultan
insuficientes. En este capitulo se plantea un esquema que permite abordar este
problema. La idea es emplear un controlador neuromorfico, con la misma estructura
gue el que se ha empleado en & capitulo 5.

En los primeros apartados del capitulo se exponen algunos criterios generales bien
conocidos para la eleccion de los parametros del GPC, comprobando como ante una
consigna constante €l rendimiento del controlador aumenta al aumentar el horizonte de
salida. Se aborda también e problema de seguimiento de consignas variables. Con
algunos gjemplos se pone de manifiesto la dificultad que aparece en la eleccion de un
buen horizonte de prediccién. En e siguiente apartado se hace un andlisis de la
respuesta de sistemas de segundo orden con un controlador GPC. En la dltima parte del
capitulo se presenta la solucion propuesta en este trabajo para resolver el problema de
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la eleccion de los parametros del controlador. Esta consiste en el empleo de redes
neuronales para la sintonizacion del horizonte.

6.1 PRESENTACION DEL PROBLEMA

La eleccion de los parametros N;, Ny NU en la funcién de costo juega un papd
importante para determinar € nivel de prestaciones de un controlador GPC. Aspectos taes
como los de estabilidad, error en seguimiento de consignas, carga computaciond, €tc., tienen
una relacion directa con la eleccion de estos parametros. Y a desde 1987, cuando se propuso
el controlador GPC, Clarke et al sefiaaban laimportancia de la €eccidn de estos parametros
y dieron agunos criterios cuditativos para una eeccidn correcta

La idea genera para una eleccion acertada de los horizontes en € controlador GPC es
gue a medida que se aumentan |os horizontes de prediccion, las prestaciones del controlador
aumentan, mejorando los trangitorios de la respuesta. De hecho, cuando € horizonte de sdida
tiende a infinito, la estrategia de control coincide con la de un controlador LQ. Este resultado
parece indiscutible cuando se abordan problemas con consgna congtante. Sin embargo, S la
referencia que e le presenta d Sstema es una consigna variable, d aumentar € horizonte de
sidaN, existen situaciones en las que se puede observar una disminucidn en las prestaciones
del sstema. Para estos casos, parece no ser tan sencillo la eleccion de este pardmetro. A
pesar de que existen agunos criterios que facilitan la eeccidn de los horizontes de prediccidn,
en determinadas ocasiones, como por gemplo cuando se tienen consignas variables, estos
criterios pierden eficacia. La solucion que se plantea en este trabgjo es plantear un esquema
adaptativo para gustar |os horizontes por medio de redes neuronales.

6.2 CRITERIOS GENERALES PARA LA ELECCION DE
LOS PARAMETROS N;, N Y NU EN LA FUNCION DE COSTO

El disefio de un controlador GPC exige fijar a priori los valores para N, Ny NU en la
funcién de costo:

(NN NU) = G g(ifwit + ) - e+ i)+ & T (put+j- 0] (61)

i=Ng
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Recuérdese que N; es d minimo horizonte de costo, N es d méaximo horizonte de costo u
horizonte de sdliday NU es € horizonte de control. ES comin que etos parametros se
gusten haciendo uso de métodos de pruebay error en smulacion. Sin embargo, existen unos
criterios generales que ayudan a determinar los vaores de los horizontes de prediccion que
producen un megjor comportamiento del sstema.

6.2.1 ELECCION DEL HORIZONTE DE CONTROL NU

Laeleccion de NU esta rdacionada con la complgidad que tenga la planta. S € sstema
gue se quiere controlar no es demasiado complego (no contiene polos inestables o cerca del
limite de edtabilidad y es de fase minima) la eeccion de NU = 1, suele ofrecer buenos
resultados. Un aumento en NU para este tipo de plantas provoca acciones de control més
activas, pero no redunda en un aumento considerable en las prestaciones. De tal formaque, S
Se supera un determinado vaor de NU, dgan de observarse diferencias en la respuesta del
gsema

Lagtuacion cambia cuando se trata con un sistemainestable o con polos cerca de la zona
deinestabilidad, o bien € sstema es de fase no minima. Para este tipo de sstemas @ horizonte
de control, NU, juega un papd importante en & disefio del controlador, observandose
diferencias notables cuando se incrementa e vaor de NU. Esto se puede judtificar 9 se tiene
en cuenta que, en generd, @ control de una planta estable y de fase no minima ante una
consigna escadn, previsblemente presentara un comportamiento suave con una politica de
control que no sufre variaciones consderables entre una etgpa y la Sguiente. Sin embargo,
cuando e trata de un sstema complgo, € seguimiento de una consigna escalon requiere la
aplicacion de unaley de control mucho més cambiante de una etgpaactra Lo cud judtificala
neces dad de horizontes de control mayores.

6.2.2 ELECCION DEL HORIZONTE MINIMO DE COSTE N,

La funcion de este horizonte en la funcion de costo es la de reducir los caculos
innecesarios en e agoritmo. El vaor adecuado para N; debe ser igud a dd retardo de la
sdidadd ssema, d. S se dige un vaor de N; menor que d, entonces se estardn redlizando
cdculos intranscendentes, pues las sdidas en esas etgpas no se veran afectadas por €
comando actud. Suele ocurrir que este retardo no estd perfectamente identificado o es
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variable. En estos casos, se debe tomar N; = 1 9n que dlo tenga una influencia negativa en €
controlador.

6.2.3 ELECCION DEL HORIZONTE DE SALIDAN

El criterio genera parala €leccidn de este pardmetro es que debe ser mayor que € grado
dd polinomio B(g™"). De esta forma todos los estados contribuyen a la funcion de costo. En
genera, es deseable que en la funcidén de costo se abarque toda la respuesta que sera
afectada por € vaor del control actud. Por ello, se sudetomar N igua a tiempo de subida de
laplanta.

Como conclusién se puede extraer que para plantas sencillas, estables y de fase minima,
una eeccién de NU=1, N;=1y N igud d tiempo de subida dd sstema suele producir un
resultado satisfactorio en @ control. Cuando la complgidad de la planta se incrementa,
gpareciendo términos inestables y de fase no minima suden ser necesarios vaores mayores
para NU paraque € controlador estabilice la planta.

6.2.4 CRITERIOS PARA GARANTIZAR LA ESTABILIDAD EN LAZO
CERRADO

Existen agunos principios que permiten fijar los horizontes de prediccion més adecuados
para € controlador. Algunos de estos principios se basan en teoremas que muestran que €
GPC en determinadas condiciones se transforma en leyes de control standard. A continuacion
Se enuncian tres de estos teoremas que permiten asegurar la estabilidad ddl sstema bgo
determinadas condiciones. Estos teoremas se formulan considerando la representacion de
estado paralaplanta (1.23). S se desprecia en este modelo la componente de ruido se tiene

A(G)D(a ) y(t) = B(a™)D(g " )u(t) (6.2)

gue en & espacio de estados se puede expresar como

X(t+1) =Ax(t)+bDu(t)
y(t)=cTx(t)
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Teorema 1. El GPC resulta en un controlador de estado dead beat estable S se cumplen las
dos condiciones Sguientes.

i) El sgema (A, b, ) es completamente controlable y observable con dimension de estado n.
)Ny =n,N3 2n-1, NU=nyl =0.

Teorema 2. El ssema en lazo cerrado con un GPC es estable S se cumplen las dos
condiciones Sguientes:

i) El 9gema (A,b,c) de orden n es estabilizable y detectable (ver apéndice D).
iI)NU=N;3 n,N-N;3 n-1lyl =e® 0.

Teorema 3. El sstema en lazo cerrado con un GPC es estable s € ssema @, b, ¢) es
edabilizable y detectable y s se cumple alguna de las dos siguientes condiciones:

H)NU,N® ¥ conNU =Nyl >0.
i) NU, N® ¥ con NU = N-n+1ly | =0, suponiendo que no hay ceros de la planta en €
limite de estabilidad.

Exigte otro criterio més genérico que se formulaincluso paravaores grandesde | , y que
presenta una mayor aplicabilidad que los teoremas anteriores. Este criterio se formula para
facilitar le eleccion de los horizontes de prediccion N, y N de forma que se pueda garantizar la
edtabilidad del dstema en lazo cerrado para vaores dtos de | (Scattolini, 1990). Su
formulacion asume que la planta en lazo abierto es estable. Haciendo un andiss de la
respuesta escaon del sstema, se deriva una regla smple para la eccion de N; y N para
vaoresgrandesdel .

Eliminando d término integrd en (6.2):
A )y(t) = B(q Hut- 1) (6.3)

Larespuestaimpulsiona de esta planta sera

y(t) =& 9,9""u(t- 1) (6.4)
k=1
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S la planta es asntGticamente estable se debe cumplir que Ik|®r£1 g, =0, es decir, los

coeficientes g, tienden a cero cuando € vaor de k aumenta. Ademas, se asumira que
9.=0, " k> N. (6.5)

L os coeficientes de la respuesta escal 6n de la planta son

&
S=ag

=1
Por lo tanto, teniendo en cuenta (6.5) la ganancia de la planta resulta ser

_BQ) _& o _
- B _ = 6.6
AD) %% N (66)

Como se vio anteriormente, larespuesta del sstemaen d indante t+) se puede poner como:
y(t+j)=G,;Dult + j- 1) +F y(t) (6.7)

donde G; = E;B se obtienen de la ecuacion diofantica (1.28). Teniendo en cuenta que G; se
puede expresar como

G,(g*)=E(q")B(g™) =§ sq " +q'G,(qY) (6.8)

i=1

Noteseque s, , ..., §, Son los coeficientes de la respuesta escal on del sistema. Entonces se
puede escribir

y(t+j)= FJ(CI'I)y(t)’fg. g DUt + j - 1)+ G; (g )Du(t - 1) (6.9)

i=1

S s tiene en cuenta que los incrementos de control proyectados Du(t + j), j >0, se

suponen iguales a cero, entonces se puede escribir
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aey(t+N ) 0 @&s,, 0 aeFNl(Ol'l)d aeGNl(Q'l)6
(; ;
gy(t+N +1)— (;SN1+1 Nl+l(q ) N1+1(q )
¢ M : & M- S Du(t) + =y(t) + " Du(t - 1) (6.10)
g y(t + N) o 8sNro' gFN(q )z gGN(q‘l)z
Por lo tanto & minimo de la funciéon de costo se dcanza haciendo
éd U S
éa I aDu(t) =- a s;|F (@) y(t) +G;(a)Du(t - 1) (6.11)
@i=N u i=N;

Sudtituyendo (6.11) en (6.2) se encuentra que la ecuacion caracteristica en lazo cerrado

A D@ )l +B'(@)=0 (6.12)

donde

B (") = AT DG S+ A 5 (AQDEG,(a%) + B IF, (@94 (613)
Gi=N, u

i=Ng

Se puede comprobar que la estructura de esta ecuacion es similar a la de una redlimentacion
negativa de un sistema equivaente estable con funcion de transferencia B (q7)/A(q™) y un
regulador integral con funcion de transferencia /(1 D(q™)). Teniendo en cuenta que D(1)=0 y
N
Fi(D)=1," j]= Ni+1, ..., N, laganancia de la planta equivdente es B'(1) / A(1) = mé SR
j:Nl

se hace un andisis del lugar de lasraices de este Sstema, sellegad siguiente resultado.

N
Criterio: S sesdeccionaN; y N deformaqueN 3 N; >0y mé_ s, > 0, entonces existe un
i=N,

| tdque"| > & sistema en lazo cerrado disefiado con € controlador GPC con estos
vaoresde N; y N, es asntdticamente estable.

6.3 SEGUIMIENTO DE CONSIGNAS
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Los criterios generales en d gpartado anterior asumen una consigna congtante de control.
Otro problema interesante es € dd seguimiento de una determinada sefid de referencia r(t)
vaiable en d tiempo (tracking problem).

En generd se pueden distinguir dos problemas diferentes relacionados con € seguimiento
de una sefid. Uno es € seguimiento de consignas que gparecen como una sucesion de
escalones de determinada amplitud y anchura. Y otro es € caso en € que la consigna aparece
como una sefid variable conteniendo diferentes frecuencias. Centraremos nuestra atencion en
el estudio dd horizonte de sdidaN. En € primero de los casos, d dgoritmo GPC se muestra
bastante eficaz en € seguimiento de la referencia. La eeccidn de los horizontes de prediccion
en este caso no suele ser un factor critico para d seguimiento de la referencia, aunque S tiene
influencia en los trangtorios de sstema Como regla generd, se puede afirmar que para
horizontes de sdlida grandes se observan trangtorios mejores, tal como se pone de manifiesto
enlafigura6.1.

GPC con diferentes N

0.5f N=5 ]

O A 1

0 5 10 15
t(sea.)

Figura 6.1. Simulacion de un control GPC sobre una planta de segundo orden con

diferentes valores de N.

Por € contrario, cuando & sistema trata de seguir una sefid de referencia variable, juega
un papd fundamental & horizonte de sdida que se tome. Para smplificar d edudio s
condderara d seguimiento de sefides de referencia snusoidades de frecuencia congtante. En
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este caso, se observa que dependiendo de la frecuencia de la consigna, € horizonte de sdida
N que setome en & controlador juega un pape determinante en € funcionamiento del Sstema
en lazo cerrado. En las figuras 6.2a), b) y ¢) se muestra como d rendimiento de la planta con
e GPC para d seguimiento de una consgna snusoida se muestra especiamente sensible con
e vdor de paametro N. Asi, se puede observar como un valor de N=1 provoca una
repuestainestable de la planta. Un vaor de N=10 produce una respuesta estable pero con un
error de seguimiento importante. Mientras que un vaor de N=3 produce una respuesta del
sisterna con un error bastante aceptable.

0 tiempo (seg.)
(©

Figura6.2. Simulacion del GPC paralaplanta G(s)=1/s(s+10).a) N=1, b) N=3, ¢) N=10.
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Las experiencias redizadas sobre diferentes plantas redlizadas nos permiten corroborar €
sguiente resultado:

Sea W € conjunto de todos los posibles valores que puede tomar el
horizonte de prediccion N. Considérese un sistema al que se le aplica un
controlador GPC con consigna una sefial sinusoidal r(t)=sin(wt), con w
constante. Se define el indice

e = lim(|r (kp /2) - v, (kp / 2))); (6.14)

donde |.| indica & valor absoluto e y, es la salida del sistema obtenida
aplicando un GPC con horizonte de salida N. Este indice se puede ver como
un indicador del error de seguimiento de la consigna. En adelante se hara
referencia a este indice como indice de Error de Seguimiento (IES). Nétese
gue lo que se considera es €l error estacionario en los puntos de maximo y
minimo de la consigna. En la figura 6.3 se muestra graficamente la
magnitud que representa este indice. En esta figura se ha asumido que la
sefial ya ha alcanzado un estado estacionario a partir det > 6 segundos.

En estas condiciones se puede comprobar que

$N=Nol W/ e = miw(e,ﬁ“x) (6.15)
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Tiempo (seg.)

Figura 6.3. Definicion del indice de Error de Seguimiento. La salida aparece
con trazo continuo y la consigna con trazo discontinuo.

Es decir, dada una planta descrita por € modeo (6.3). S a esta planta se le gplica un
controlador GPC tomando como sefid de consgna una snusoida de amplitud y frecuencia
congtante, existe un horizonte de prediccion Ny que produce un 1ES minimo. De td forma
que s setomaun horizonte de prediccion N 2 N, entonces € indice de error de seguimiento
aumenta. Se puede comprobar experimentalmente que @ error aumenta monétonamente a
medidaque N se deade valor Noy. En la figura 6.4 gparece representada una evolucion
tipicadd IEScon N para una planta de segundo orden. Se observa claramente la existencia
de un vaor de N para e cud d eror de seguimiento es minimo. Vaores de N mayores o
menores que este N, conducirdn aun |ES mayor.
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Evolucién de IES frente a N

1
09r
08T
071
06T

IFS
08T
0ar

03T

0.2
0 5 10 15

Figura6.4. Definicion del horizonte de prediccion éptimo (Nopt).

6.4 ANALISIS DE LA RESPUESTA DE SISTEMAS DE
SEGUNDO ORDEN CON CONTROLADOR GPC

En esta seccidn d estudio estara centrado en plantas de segundo orden linedes e
invariantes en € tiempo. El andliss conggtira en estudiar la influencia que tiene la locdizacion
delos polos de laplantaen € plano sen d tiempo de prediccidn optimo.

Definicion 1: Se define @ periodo de prediccion, P, como P = N T, donde N es € horizonte
desdiday T esd periodo de muestreo dd sstema.

Definicion 2: Se define @ periodo de prediccion Optimo, Pgy: €OMO Pop = Nop: T, donde Nog
es e horizonte de prediccidn Optimo (ver seccidn anterior).

Como resultado preliminar de este andlis's cabe destacar que € valor de Py no es €
mismo para una planta muestreada a diferentes frecuencias. Los estudios experimentaes

redlizados sobre diferentes plantas nos permiten extraer la siguiente conclusion.

Sea una planta lineal al que se le aplica un controlador GPC:
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i) S los polos de la planta tienen su parte imaginaria igual a cero, entonces
el valor de Py esinvariante con la frecuencia de muestreo tomada.

i) S los polos tienen su parte imaginaria distinta de cero, el valor de Py
depende del valor de la frecuencia de muestreo de la planta. En este caso, €l
comportamiento cualitativo del IES en funcion de Ry, es similar para la
misma planta muestreada a diferentes frecuencias.

El sguiente resultado esta rlacionado con lainfluencia en la respuesta dd sstema en lazo
cerrado cuando la planta presenta un desplazamiento de sus polos sobre € ge red o sobre
geimaginario.

Sea una planta con polosen s , £ jw, ala que se le aplica un controlador

GPC con horizontes de control NU y horizonte de salida N y con una sefial
de consigna sinusoidal de frecuencia constante.

Se puede comprobar que una perturbacion en la planta que produzca un
desplazamiento de |os polos sobre el gereal, s , + Ds ,, se traduce en una
variacion en el desfase de la salida del sistema en relacion a la consigna.
Igualmente, si una perturbacion en la planta modifica sus polos de forma
que cambia €l valor de su parte imaginaria, w,+Dw,, entonces el efecto

sobre la respuesta del sistema es un cambio en la amplitud de la sefial de
salida.

Es decir, las variaciones en |la parte real de los polos producen cambios en
el desfase medido en la salida, mientras que variaciones sobre la parte
imaginaria producen cambios en la amplitud de la respuesta del sistema.

El estudio redizado se ha centrado en plantas de segundo orden con funciones de
transferencia como las que aparecen en latabla 6.1. Como puede observarse la planta de tipo
A tiene ganancia congtante e igua a la unidad, mientras que en las de tipo B se considera una
gananciaigud a w7 . Los resultados obtenidos se resumen en |os siguientes apartados.
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TIPO Funcién detransferencia
A 1
s” + 2dw, s + W’
B W
s +2dw, s+ W?

Tabla 6.1. Funciones de transferencia analizadas.

1

6.4.1 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA DE TIPO A: — >
s +2dw,s+w,

Se ha considerado € estudio de este tipo de plantas sometidas a un controlador GPC y
muestreadas con un periodo T=0.05 segundos. La consigna considerada es una sefid
snusoida de frecuenciaigua a4 rad/sec (r(t) = sen(4t)). Lalocaizacion de los polos de las
plantas estudiadas es la que aparece en la figura 6.5. En la figura se representa la parte red
frente d vaor absoluto de la parte imaginariadel par complejo conjugado. Marcada con una x
gparece lalocdizacion de los polos de las plantas estudiadas.
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Figura 6.5. Localizacién de los polos de las plantas de tipo A.

6.4.1.1 VARIACION DEL PERIODO DE PREDICCION Y DEL IES

Después de aplicar d GPC sobre todas las plantas indicadas en la figura 6.5, se ha
calculado € vaor de Py, para cada unade elas. En lafigura 6.6 gparece una gréficaen laque
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se recoge € valor de P, en funcion de la locdizacion de los polos. De nuevo, se define la
locdizacion de los polos dando d vdor de la parte red y € vdor absoluto de la parte
imaginaria. Como se puede observar la tendencia del periodo de prediccion es claramente
decreciente a medida que los polos se dgan del origen. Es de destacar la Smetria que existe
de los valores de P, con respecto a la diagona. Este hecho indica que € periodo de
prediccion optimo solo depende del vaor de w,, y no dd factor de amortiguamiento d. S para
todas estas plantas se representa la variacion del P, frente a wy,, se encuentra la evolucion
que se muedtra en la figura 6.7, donde los vaores de Pqy para cada frecuencia aparecen
sefialados con “*”. Redlizando un guste de estos puntos se puede encontrar que la curva que
meor representa su evolucion es una curva de segundo orden ddl tipo

=)

) = aw: +b
En la figura gparece con trazo discontinuo esta curva gustada donde las constantes ay b son
a=0.00115, b=0.2400.

En la figura 6.8 se hace una representacion de la evolucion del coeficiente 1ES con los
valores de P, indicados en lafigura 6.6 en funcion de lalocalizacion de los polos. Se observa
gue su comportamiento es creciente a medida que los polos se dgan del origen. Igudmente,
se puede comprobar un comportamiento solo dependiente de la frecuencia naturd y no de la
congtante de amortiguamiento. Esto se pone de manifiesto en la figura 6.9 donde gparecen
vaores de |ES en funcidn de w,,. El guste de estos puntos corresponde a de una pardbola

IES=aw’

donde a=0.0019.
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Figura6.6. Evolucion del Popt paraplantasdetipo A
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Figura6.7. Ajuste del Pgp: en funcion de w,.
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6.4.1.2 VARIACION CON LA GANANCIA

L as experiencias mostradas en € apartado anterior han consistido en estudiar € efecto de
la variacion de los polos tomando la ganancia de la planta congtante. A continuacion
congderaremos @ egtudio de la influencia ddl vaor de la ganancia en € sstema. Para éllo se
tomaran plantas del tipo p + pj con sus polosfijosy sevariarad vaor de la ganancia para ver
su influencia en d horizonte de prediccion. Las plantas estudiadas son las que gparecen en la
tabla 6.2. Todas éllas se han muestreado con un periodo de T=0.05 seg.

Funcion de Polos ay
Transferencia

1 k - 141 0.2673
s +2s+2

2 k -2.5+2.5 0.2887
s’ +55+125’

3 k -515i 0.3333
s’ +10s+50

4 k -7.5+7.5 0.4472
s’ +15s+1125

5 k -10£10 0.5113
s? +20s+ 200

Tabla 6.2. Plantas para estudio de la variacion de laganancia.

Se ha considerado € valor de k variable entre 0.3 y 10. En estas condiciones se ha
sometido a sstema a una consgnasinusoida de frecuencia 2 rad/seg. y amplitud 1. Paracada
vaor dek se haobtenido € vaor del horizonte de prediccidn que produce un 1ES optimo. Se
puede observar en las figuras 6.104), b), ¢), d) y €) , con trazo continuo, que € periodo de
prediccidn optimo parte de un valor relaivamente grande y va descendiendo a medida que k
aumenta. Es decir, d efecto que tiene un aumento en € vaor de la ganancia de la plantaen €
controlador GPC es que € horizonte de prediccion dptimo disminuye.

S = intenta moddar € comportamiento del tiempo de prediccion con la ganancia es
posible observar que existe una ley que define este comportamiento. Asi, se ha encontrado,
gplicando técnicas de guste de minimos cuadrados, que la evolucion del periodo de
prediccion optimo, P, con la ganancia puede ser modelada mediante [aley
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Figura 6.10. Evolucién de Popt para las funciones de transferencia mostradas en la tabla 6.2. Con trazo

s6lido se muestrala curva obtenida en simulacién. Con trazo discontinuo aparece el gjuste realizado.
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Popt = &g k2 sendo ag un parametro constante que depende de la planta en estudio y k la
ganancia de laplanta. En las gréficas 6.104), b) ,c), d), y €) aparece con lineaarayas lacurva
gustada mediante esta ley. El vaor encontrado para € pardmetro a, para las diferentes
plantas se muestra en la tercera columna de la tabla 6.2. Como se puede observar, a medida
gue los polos de la funcién de transferencia se dejan del origen, d vaor dd parametro a, va
en aumento. Es posible estudiar la evolucion de este parametro en funcion de la localizacion
delospolos. S seredizaun guste del parametro a, en funcion dd vaor de p que determina
la localizacion de los polos, se encuentra un comportamiento lined para la evolucion de este
parametro. Eto se puede confirmar observando la figura 6.15. Para las plantas consideradas

el guste de estarecta resultd ser a, = 0.0292p + 0.2195.

0.55
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0471

0.35]

03[
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0 2 4 6 8 10
Localizacion de los polos (p)

Figura6.11. Evolucion del parémetro a, en funcion de lalocalizacion de los polos.

6.4.2 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA DE TIPO B: W,

s +2dw. s+ w?

En las mismas condiciones se ha redizado un estudio con plantas de este tipo. Se ha
tomado un controlador GPC con una consigna sinusoidal congtante r(t) = sen(4t). La
localizacion de los polos de las plantas es la que gparece en la figura 6.12 marcada con una x.
El periodo de muestreo considerado es T=0.05 segundos. Para cada una de estas plantas se
ha obtenido € valor de P,y Y Se hamedido d indice | ES correspondiente.
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Figura 6.12. Localizacion de los polos de las plantas de tipo B.

6.4.2.1 VARIACION DEL PERIODO DE PREDICCION Y DEL IES

En la figura 6.13 se muedtra la evolucion del periodo de prediccion Poy: en la superficie de
ubicacion de los polos. Como puede observarse se requieren vaores muy grandes de Py
para las plantas que tienen sus polos cerca ddl origen. Sin embargo, cuando |os polos estén
locdlizados lgjos del origen, los valores de P, Van sendo cada vez menores. Este resultado
contrasta con & obtenido para las plantas de segundo orden del tipo A, para las cuales los
valores de P Van en aumento a medida que la Situacion de los polos se deja del origen (ver
figura 6.6). Eda gparente incongruencia tiene su explicacion en que la influencia que tiene la
ganancia W en d Pqy €s superior a la que tiene la situacion de los polos. Por élo, la
evolucion dd Py se ve més influenciada por € comportamiento decreciente debido a la
variacion de la ganancia (Smilar d de las figuras 6.10a) a 6.10€)) que por & comportamiento
creciente debido Unicamente ala ubicacion de los polos dd sstema.

Es interesante notar la Smetria que gparece en la figura 6.13. ESto sugiere, igua que para
las plantas de tipo A, que laevolucion de P, S9lo depende de la frecuencia de oscilacion wi,.
S seintenta encontrar una curvaque modele e comportamiento de P, se llega a que éste se
puede representar mediante la Sguiente ley:
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Popt = aw, (6.16)

donde a es una congtante que, tras un guste por minimos cuadrados, resulta ser a=0.2236.
En la figura 6.14 se representan los vaores de Py calculados (representados con “*') en
funcion de la frecuencia naturd dd sstema. En edta figura se muedtra también € guste de
estos puntos a mode o (6.16) (linea discontinua).

La representacion del indice de error de seguimiento se muestra en la figura 6.15. Como
se puede observar también presenta valores muy atos para plantas con polos cerca del
origen, mientras que cuando estos se van dejando del origen d | ES cae précticamente a cero.
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Figura6.13. Evolucion del Popt paraplantasdetipo A
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6.5 GPC ADAPTIVO NEUROMORFICO

6.5.1 INTRODUCCION

Como se comentd anteriormente, en @ problema de seguimiento de consignas empleando
un GPC, € vdor dd horizonte de sdida eegido juega un papd fundamentd para d buen
funcionamiento del sstema Se vio que para cada planta existe un vaor de N para e cua €
error de seguimiento se hace minimo. Este resultado pone de manifiesto d interés existente en
encontrar para cada aplicacion este valor del horizonte de prediccion, Nopt, que garantiza un
seguimiento de la consigna ¢ptimo. La determinacion de este parametro no parece tener una
solucion andlitica sencilla. En este apartado se expone un método que permite obtener € valor
de Nopt de forma adaptiva: € controlador GPC adaptivo neuromorfico (NAGPC,
Neuromor phic Adaptive Generalized Predictive Controller ).

El esquema que se propone agui se basa en @ empleo de redes neuronales para sintonizar
e vaor de N. Lafuncion de las redes serdla de un self-tuner que, a partir de informacion del
estado del sstema, sintoniza e pardmetro N de forma que se minimice un determinado indice
de funcionamiento.

Este méodo presenta dos caracteristicas fundamentales que lo hacen especiamente
interesante. La primera de dlas esta relacionada con @ entrenamiento de la red. En generd,
cuando se incluyen redes neuronades en esquemeas de control, d aprendizge de lared sude
llevarse a cabo off-line empleando un conjunto de patrones de entrenamiento. En & esquema
que se propone aqui, € gprendizgje de lared se lleva a cabo en tiempo real. No es necesario
un pre-entrenamiento antes de poner en marcha @ controlador. Aunque obviamente la
convergencia de la red mejora notablemente con este entrenamiento previo, que partiendo de
unas condiciones iniciales deatorias. La otra caracteristica importante es que no se hace
ninguna suposicion sobre @ modeo de la planta Las redes neurondes solo necesitan la
informacion que les llega on-line sobre € estado dd sstema. Esto indudablemente la da més
verstilidad a este esquema y redunda en un incremento en la robustez del Sstema en lazo
cerrado, puesto que no hay lugar a errores debidos a un modelo inadecuado de la planta en
lazo abierto.
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6.5.2 DESCRIPCION DEL NAGPC

La edtructura de este controlador es la que se muestra en la figura 6.16. En edtafigurala
vaiable y(k) representala sdidadel sstema, r(k) eslaconsggnamarcadaa sstema, u(k) es e
comando aplicado y e(k) es € error cometido.

€(k+1)

e RN ~

Figura6.16. Estructuradel controlador GPC adaptivo neuromérfico.

Como puede observarse las entradas a la red son € error y la derivada ddl error, que
definen € estado dd sstema. El entrenamiento de lared se lleva a cabo siguiendo € conocido
dgoritmo de backpropagation. Como se comentd en capitulos anteriores, este método
consiste en ir actudizando los pesos de lared a partir de una sefia de error que se generaen
la dltima etapa y se va propagando hacia atrés a través de las diferentes capas. En nuestro
caso |os pesos de la red se actudizaran de ta forma que se minimice la siguiente funcion de
costo

J(k)=%(f(k)- y(K))*. (6.17)

Notese que lo que se pesa en cada ingtante es Smplemente @ error cometido. Q es un
parametro constante que actta como factor de peso. Como se vio en la seccion 5.2.3, para
conseguir la minimizacion de este indice d agoritmo de entrenamiento emplea d método ded
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gradiente descendente que impone que en cada iteracién los pesos deben ser actualizados de
acuerdo con

1I(w)

W (k+ D) =w; (k) - w |
i

(6.18)

dondew, ;; es el peso que conecta lasalida del nodo i-ésimo en lacapal-1 con laentrada del

j-ésimo nodo de lacapal y mes la velocidad de aprendizgje. En  esquema que se propone
aqui, lasdidade lared N, no gparece en la funcién de costo explicitamente. Por |o tanto €
termino 11J(k)/ fiw, ;; se obtendra aplicando laregla de la cadena como

1K) _ WK IN

(6.19)
ﬂWL,Li ﬂN TIWL,l,i
donde
13(k) _ 13(K) Ty(k) Tu(k) (6.20)
N fy fu 9N
En esta expresion € primer factor puede ser calculado como
J(k
W)~ qek) (6.21)
Ty

En cuanto d factor fly / u(k) , éste podria ser calculado s @ modelo de la planta fuera

conocido. Evitando cuaquier suposicion sobre d modelo de la planta, este término puede ser
obtenido mediante la Sguiente gproximacion en diferencias

Ty(k) | _y(k)- y(k- 1) (6.22)
Tu  uk-1-u(k-2)

Iguamente, & clculo dd tercer factor de (7), fu/TIN(k), podria llevarse a cabo § s

conociera la relacion explicita entre d comando u y d horizonte de sdida N. Como esto es
imposible, se puede asumir la misma aproximacion anterior para cacular este factor. Es decir,

futk,N) | w(k,N+1)- u(k,N- 1)

o . (6.23)
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De estaforma, € gradiente de la funcion de costo puede ser caculado para cada peso de la
red y las actudizaciones pueden ser llevadas a cabo siguiendo la expresion (6.18). Como
resultado la red neuronal suministra en cada etapa e vaor de N al controlador GPC. Este
vaor de N seratad que minimice € indice de funcionamiento (6.17), y por lo tanto minimizara
d |ES esdecir, € vaor de N devuelto debe tender a Nog:.

Empezando en d ingante k, este algoritmo puede ser resumido en las siguientes operaciones.

Paso 1) LEER (k) y &K)

Paso 2) (Entrenamiento de la Red)
Ty
y(k) - _¥(k)- y(k- 1)
fu ulk-1)- uk- 2)

Tu(k,N) _ u(k,N +1) - u(k,N)

1N 2
- TI(K) Ty(k) fuck) | . Q)
Backpropagation( W 0 N ;ek) , &K); Q);

ACTUALIZAR N

Paso 4) CALCULAR d comando
u(k) = GPC(N)

Paso 5) APLICAR u(k) y ESPERAR hasta que t=(k+1)T

Paso 6) k - k+1

Paso 7) GOTO Step 1

Exisge una mgora adiciond que puede incluirse en d dgoritmo para aumentar €
rendimiento de este esquema. Edta variacion consste en redizar una transformacion lined
entrelasdidadelared y € conjunto W de vaores permitidos para N (ver figura 6.17). De
estaforma se garantiza que los valores de N permanezcan sempre dentro ddl rango permitido
(entre un vdor minimo, Nmin y un vaor méximo, Nmax). De esta forma se pueden evitar
cdculos computaciondes innecesarios (8 N fuera mayor que Nmax) y problemas de
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edabilidad (8 N fuera menor que Nmin). Ademas, la convergencia de la red mgora
notablemente cuando se incluye este mecanismo.

Conjunto de
valores posibles Nm
de salidade la L
red W Conjunto de
é\ Transformacion / valores permitidos
linesl paraN
-7
Nmin

Figura6.17. Transformacion lineal alasalidadelared.

6.5.3 IMPLEMENTACION DEL NAGPC

La edtrategia NAGPC se ha comprobado sobre una variedad de plantas de diferentes
caracterigticas. EI GPC utilizado emplea d dgoritmo basico comentado en la seccion 1.4.1,
tomando | =0.001. La estructura de RN empleada tiene tres capas con tres nodos por capa
en las capas ocultas y un nodo en la capa de sdida que proporciona el vaor de N. Tanto para
la capa de entrada como para la de salida se ha considerado una funcién de activacion igud a
laidentidad. La inicidizacion de los pesos se llevo a cabo deatoriamente con una distribucion
norma de media cero y varianza 10e-4. La implementacion ddl controlador se redizo en
MATLAB empleando latoolbox de redes neuronales [Mat92], [Dem93b).

En la tabla 6.3 gparecen dgunas de las plantas sobre las que se han llevado a cabo
smulaciones con esta edtrategia de control. Obsérvese que las plantas 1,2 y 3 son plantas
linedles y de fase minima. La planta4 es una planta de fase no minima, mientras que laplanta 5
es una planta inestable en lazo abierto. En la columna 3 de esta tabla aparece la definicion del
conjunto W para cada una de las plantas. En los sguientes gpartados se resumen los
resultados obtenidos con cada una de €l as.
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Planta Funcion de T W
Transferencia
1 1 0.1 [1,10]
(s +10)

2 100 0.1 [1,10]
s +10s+1’

3 1 0.1 [1,10]
25’ +s+5

4 s- 01 0.01 [1,10]
S +3+2

5 1 0.05 [1,15]

s*+1495 +485s- 5

Tabla 6.3. Funciones de transferencia sobre las que se ha simulado el NAGPC.

6.5.3.1 SIMULACION CON PLANTAS LINEALES ESTABLES Y DE FASE
MINIMA

El primer sstemaestudiado eslaplantal quetienedospolosredesen s, =0y s, = -10.
Se ha condderado inicidmente como consigna una Snusoidd de frecuencia 2 rad/seg. y
amplitud unidad. En la figura 6.18 se muedtra la smulacion llevada a cabo empleando un
controlador GPC con un vaor congtante para N (N =2: trazo continuo, N=10: trazo a
puntos). En ambos casos se observa que la respuesta del Sstema es insatisfactoria, pues se
produce un error de seguimiento considerable. En € primer caso hay un sobrepasamiento
considerable de la sefid de referencia debido a que € horizonte de prediccion es demasiado
pequefio. Y en @ caso en que N=10, lo que se observa es que d horizonte de sdida es
demasiado largo y € sstema intenta corregir la trayectoria con demasiada antel acion causando
un efecto de recorte en lasefid y un IES grande.

En las mismas condiciones se haredizado lasmulacion ded NAGPC. Con los pesos de la
red inicidizados deatoriamente, se ha implementado € agoritmo obteniendo d resultado que
se muestraen lafigura 6.19. El conjunto W de valores permitidos para d parametro N que se
ha considerado es W = [2, 3, ..., 10]. En lafigura 6.19a) aparece representada, con trazo
continuo, la sdida de la planta, y con trazo discontinuo la consgna. En la figura 6.19b)
gparece representada la evolucion del horizonte de salida N. Se puede diferenciar una primera
fase en la que se esta produciendo € entrenamiento de lared y en laque N toma diferentes
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vaores sempre dentro del rango permitido. Durante esta fase d seguimiento de la sefid de
referencia no es satisfactorio pues se produce un error de seguimiento gpreciable.
Posteriormente, una vez entrenada lared, N converge hacia un vaor fijo que debe coincidir
con € de Noy. Esto se traduce en una respuesta stisfactoria del Sstema ante la consigna
aplicada. Como se puede apreciar e 1ESd find es précticamente nulo.

Tiempo (seg.)

Figura 6.18. Simulacion del GPC tomando valores constantes para N. Con trazo
continuo N=2 y con trazo a puntosN= 10. Con linea discontinua se muestra la sefial
dereferencia

a) 1f;

b) 10 V

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (seg.)

Figura 6.19. Simulacion del NAGPC sobre la planta 1. @) Salida de la planta

(continuo) y consigna de w=2 rad/seg.(discontinuo).b) Evolucién del horizonte

desalidaN.
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En la figura 6.20 aparece € comando aplicado en esta experiencia. Obsérvese como se
diferencia una primera etgpa en la que la evolucion esirregular y una segunda etgpa en la que
U evolucidon dcanza un estado estacionario y permanece oscilando con una frecuencia
congtante.

30

20

10

0

Comando

-10

-20

-30

0 5 lIO 1 I5 2 IO 2I5 30
Tiempo (seg.)
Figura 6.20. Evolucion del comando de lasimulacion del NAGPC sobrelaplanta 1.

Laplanta 2 tiene sus polosen 5,=-9.9y s, = -0.1010. En la figura 6.21 s muestra la
smulacion redizada con esta planta en las mismas condiciones que la de la figura 6.19. Se
puede observar un comportamiento Smilar con una primera etapa de entrenamiento y una
segunda en la que @ horizonte de prediccion se estabiliza en torno a Noy. El seguimiento
conseguido es iguamente satisfactorio en este caso. Para comprobar la robustez de este
método se sometio a sstema a una consigna escal On unitario. Esta vez € sstema es capaz de
detectar esta nueva Situacion y laevolucion dd N se mantiene congtante en € maximo vaor
permitido que en este caso Si coincide con Ny tal como se muestraen lafigura 6.22.

Otra experiencia que s llevo a cabo con esta misma planta consstio en someterla a una
consigna variable formada por una seria de escalones de distinta amplitud. Se ha comparado
larespuesta obtenida con un GPC con N congtante e igual a 10 y la obtenida con d NAGPC.
En lafigura 6.23 se muestran ambas respuestas. Como puede gpreciarse e NAGPC produce
un comportamiento mucho més satisfactorio que € GPC. Esto es debido ala sintonizacién on-
line que se rediza en e NAGPC ded horizonte de prediccion, la cud se puede apreciar en la
figura 6.24. Especidmente cuando la amplitud dd escaon es muy estrecha, d NAGPC
conggue un seguimiento mucho mejor que d GPC, que ni Squierallegaa dcanzar la consgna
marcada.

Con la planta 3 también se implementé d GPC consderando una consigna sinusoida
r(t)=sen(2t). Los resultados obtenidos se muestran en la figura 6.25, donde se comprueba



218 Redes neuronales en control

que & seguimiento de la sefid de referencia s condgue tras una primera fase de
entrenamiento de lared.

a) 1 _‘I\“ ! “I ] v“ "l\“l ) \II ‘,AII I \I Il“‘
|I | ' ‘! s vl ‘I
0 \ | |, ‘ |' 1 I| 1
Il ) ll lll v' ' '; \ ” |’ vl
4t \'\il YR | PRV | YRy |
0 10 20 30 40
b) 10
5 L
0 1 1 1
0 10 20 30 40

Tiempo (seg.)

Figura 6.21. Simulacion del NAGPC sobre la planta 2. a) Salida de la planta
(continuo) y consigna de w=2 rad/seg.(discontinuo). b) Evolucién del horizonte
desalidaN.

0.57

0 2 4 6 8 10
Tiempo (seg.)



Analisis dela respuesta de sistemas de 2° orden 219

Figura 6.22. Simulacion del NAGPC sobre la planta 2 considerando una consigna
escalon unitario. @) Salida del sistema (continuo) y consigna (discontinuo). b)
Evolucion deN.

0 5 10 15 20 25
Tiempo (seg.)

Figura 6.23. Simulacién del NAGPC sobre la planta 2 (trazo continuo) frente a GPC

con N=10 (trazo a puntos).

16

147

12}

10}

0

0 5 10 15 20 25
Tiempo (seg.)
Figura6.24. Evolucion del horizonte N de la simulacién mostrada en lafigura 8.
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0 5 10 15 20
Tiempo (seg.)
Figura 6.25. Simulacion del NAGPC sobre la planta 3. @) Sdida de la planta

(continuo) y consigna de w=2 rad/seg.(discontinuo). b) Evolucion del horizonte de
salidaN.

6.5.3.2 SIMULACION CON PLANTAS DE FASE NO-MINIMA

Sobre la planta 4 se han llevado a cabo diferentes smulaciones del agoritmo NAGPC.
Como se muestra en latabla 6.3 esta planta es de fase no minima ya que tieneun ceroen z; =
0.1. Sus dos polos reales estan ubicadosen g = -1y $ = -2. Como es bien conocido €
control de plantas de fase no-minima requiere un cuidadoso disefio del controlador para que
la respuesta en lazo cerrado dd sistema sea satisfactoria. Como gemplo obsérvese la figura
6.26 donde se muestra € control de esta planta empleando un PID. A pesar de que los
pardmetros han sido gjustados para obtener un buen régimen transitorio, la respuesta obtenida
ofrece un comportamiento indeseable sobre todo en los primeros instantes de |a trayectoria
Sin embargo, a insertar un controlador GPC se obtiene una meor respuesta, como se
obsarva en la figura 6.27 (linea discontinuad). ESto pone de manifieto € excdente
comportamiento de este controlador paratratar con plantas de fase no-minima.

En las mismas condiciones se ha aplicado d NAGPC sobre esdta planta La sdida
obtenida es la que se muestra en la figura 6.27 con trazo continuo. Es interesante observar la
mejoriaque existe en relacion ala sdida obtenida con un horizonte de sdida
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fijo. Ahora € horizonte se gusta adaptivamente dependiendo dd estado en € que s
encuentre € sstema. Laevolucion de N para esta experiencia se muestra en la figura 6.28.

Al considerar como consigna Sstema una sefid snusoidd r(t) = sen(20t), la gplicacion del
GPC con un vaor paraN inadecuado conduce a una respuesta en la que @ seguimiento de la
consigna no es aceptable. Sin embargo, a aplicar & controlador NAGPC se encuentra la
evolucion que se muestra en la figura 6.29 donde se observa que tras un trangitorio € Sstema
consigue un seguimiento de la sefid de referencia con un error despreciable.

0 20 40 60 80 100
Tiempo (seg.)

Figura6.26. Control Pl delaplanta4. K,=2, Ki=-1.
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Figura6.27. Control NAGPC (linea continua) y control GPC (linea discontinua) de
la planta 4 tomando N=10.
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0 0.1

0.2

0.3
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Figura6.28. Evolucion de N enlasimulacion delafigura6.27.
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b) 10
N 5
—
N

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Tiempo (seg.)

Figura6.29. Control NAGPC con consignar(t)=sen(20t). a) salida (linea continua).
b) Evolucion de N.

6.5.3.3 SIMULACION CON PLANTAS INESTABLES EN LAZO ABIERTO

Como gemplo de planta inestable en lazo abierto se ha tomado la planta 5 que aparece
en latabla 6.3. Esta planta es de tercer orden y presentasuspolosen s; =-10.0, $, =-5.0y
$=0.1

Tomando como condgna r(t) = sen(2t), 9 a eda planta se le gplica d controlador
NAGPC se obtiene la respuesta mostrada en la figura 6.30. Como puede observarse, de
nuevo la sdida dd sstema presenta una etgpa trangtoria terminada la cua, adcanza una
Situacion estacionariaen laque sigue ala sefid de referencia con un |ES bgjo. Es de notar en
este caso que € valor de Noy: Se encuentra para valores atos de N a diferencia de |los casos
anteriores.
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0 5 10 15
Tiempo (seg.)

Figura6.30. Control NAGPC con consignar(t)=sen(20t). a) salida (linea continua).
b) Evolucion de N.

6.5.4 UN EJEMPLO DE APLICACION: PUNTERO TRAZADOR

Como gemplo de aplicacion dd controlador GPC adaptivo neuromérfico estudiaremos
un sstema de trazado. Supdngase un dispositivo formado por un puntero que puede
desplazarse en € plano por medio de dos motores de corriente continua controlados en €
inducido que definen sus coordenadas X e y respectivamente. Consideraremos que los dos
motores son idénticos y que estdn desacoplados, esto es, que pueden actuar
independientemente uno dd otro. El objetivo de este ssema es @ de trazar figuras en d
plano. Para ello se actlia sobre cada uno de los motores aplicando voltges en € inducido que
se traducen en un desplazamiento angular, y por o tanto en un desplazamiento del puntero en
esadireccion. En lafigura 6.31 se muestra un diagrama esquematico de este dispositivo.

La funcién de transferencia consderada para los motores es G(s)=1/5(s+10). Nos
planteamos inicialmente & control de este sistema por medio de un control GPC con horizonte
de prediccion congtante e igud a 10. En la figura 6.32 se muestra, con trazo continuo, €
resultado obtenido. Se puede apreciar que con este horizonte de prediccion fijo se comete un
error importante en @ seguimiento dd trazado. S se estudia independientemente cada motor
Se puede observar que en los puntos de mayor variacion de la pendiente de la consigna la
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respuesta del motor presenta errores consderables. ESto se pone de manifiesto en la figura

6.33 donde aparece la respuesta de cada motor con € tiempo.

X /
Motor x €
y R
Il \
oo . | -~
Al ~N | ] Q)
L \ . L [
> Motory N\ *

Figura6.31. Diagrama esquemético del puntero trazador.

Figura 6.32. Respuesta del sistema trazador controlando |os motores con un GPC con N=10.
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Tiempo (seg.)

Figura 6.33. Respuestatemporal de cada motor paralaexperienciade lafigura6.32.

Sobre este mismo sistema se ha aplicado € controlador NAGPC. La respuesta obtenida
es la que se muestra en la figura 6.34. En este caso se puede observar una clara mejoria con
respecto d GPC no adaptivo. Ahora € eror cometido en € trazado de la figura es
préacticamente nulo aumentando considerablemente |as prestaciones del dispositivo. El estudio
de los dos motores por separado pone més claramente de manifiesto un error de seguimiento
muy pequefio. Esto se observa en las figuras 6.35 y 6.36 donde se muestra la evolucion
tempora de cada motor independientemente. En edtas figuras se muestra también la evolucion
del horizonte de sdida. Obsarvese como se estabiliza e vaor de N en torno aun valor (Nog).

A lavigta de los resultados obtenidos en las diferentes smulaciones llevadas a cabo, se puede
asegurar que d controlador GPC neurona adaptivo, disefiado para la determinacion en
tiempo red de los horizontes de prediccidn, presenta unas prestaciones muy aceptables.
Especidmente en € caso en que se tengan consignas variables este esquema de guste de los
horizontes es especid mente interesante para lograr tanto un buen seguimiento de la consigna
COmo una optimizacion en € nimero de operaciones en € agoritmo.
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b) 10
N 5
0 1 1 1
0 10 20 30

Tiempo (sea.)
Figura6.35. Respuestatemporal del motor x en la experiencia de la figura 6.34. a)
salida (continuo), b) Evolucién de N.
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b) 10 ]
N 57 A ]
A 1 |

. . . .

0 10 20 30

Tiempo (seg.)

Figura 6.36. Respuestatemporal del motor y en la experiencia de la figura 6.34. a)
salida (continuo), b) Evolucién de N.
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PRINCIPALES APORTACIONES
CONCLUSIONES Y LINEAS
ABIERTAS

En los siguientes puntos se resumen las principales gportaciones de este trabgo:

APLICABILIDAD DEL GPC E IMPLEMENTACION SOBRE UNA PLANTA
REAL:

- Se han andizado las caracteristicas del controlador GPC poniendo de manifiesto mediante

smulacion su buen rendimiento parad control de plantas de fase no-minima e inestables.

- Se ha disefiado un agoritmo de control basado en  GPC para controlar un sistema redl
de posicion y velocidad consistente en un motor DC dispuesto sobre una bancada con
masa de inercia. El dgoritmo disefiado permite abordar @ control multivariable pero

utilizando un esquema SISO que se gplica independientemente a cada una de las variables
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a controlar. La idea fundamental es multiplexar temporadmente las acciones de control de
forma que en cada ingante de tiempo sdlo sea necesario @ cdculo dd comando
empleando un agoritmo SISO. Globamente con esta estrategia se consigue un control del
sgema que consgue cumplir las especificaciones multivarigble impuestas. La principa
ventgja que presenta este método es que se puede abordar € control multivariable de un
sstema por medio de un agoritmo pseudo-multivariable que conlleva menor complejidad
de cdculo y, por lo tanto, permite garantizar la gplicabilidad del GPC desde € punto de

vista computaciona incluso para plantas con constantes de tiempo bajas.

Se haimplementado este controlador sobre la planta del motor DC. La implementacion se
ha redizado considerando un planteamiento determinista’y uno estocagtico. Para @ disefio
estocéstico del controlador ha sido necesario un estudio de las perturbaciones a las que
eta sometido € sgema y la obtencion de un moddo que las represente. La
implementacion de GPC sobre la planta ha sdo del todo satisfactoria, consiguiéndose €

objetivo de control tanto en @ caso determinista como en e estocadtico.

Una medida de los tiempos requeridos por & adgoritmo de control planteado, pone de
manifiesto la dta carga computaciond que conlleva d dgoritmo y la necesdad de un

procesador relativamente potente para afrontar € control.

La comparacion de los resultados obtenidos con d controlador determinista y con €
estocastico muestra, como era de esperar, que un disefio en @ que se incorporen las
caracteridticas de ruido a las que esta sometido € sistema presenta un rendimiento superior
que una edtrategia puramente determinista. El andisis de la respuesta dd sistema permite
descubrir efectos caracterigticos inherentes a una estrategia estocastica, como es € efecto

de caution.
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REDUCCION DE LA COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL:

Se ha disefiado un agoritmo GPC en € que se incluyen caracterigticas de robustez con €
objeto de reducir la carga computacionad dd agoritmo. Este esquema consste en la
introduccién de un lazo de redimentacion robusta en la planta antes de gplicar d

controlador GPC.

Se han redizado diferentes Smulaciones sobre plantas con digtintas caracteristicas. Como
concluson hay que destacar que con la aplicacion de esquema combinado de
estabilizacion robusta con @ controlador GPC es posible obtener una ley de control que
garaitiza un comportamiento del sstema en lazo carrado mucho més estable que d
obtenido empleando una accion GPC Unicamente. Debido a esto, es posible reducir los
horizontes de prediccion sin que se pierdan prestaciones en € controlador en lazo cerrado.
Como consecuencia inmediata se produce una disminucion en @ nimero de operaciones
necesarias en d agoritmo, llegando en dgunos casos a convertirse en smples cdculos
ecaares. ESto permite asegurar la aplicabilidad dd GPC desde d punto de vista

computaciond en unaimplementacion en tiempo redl.

SINTONIZACION AUTOMATICA DE LOS PARAMETROS DEL
CONTROLADOR GPC:

Se ha diseflado un esquema de control que permite la sntonizacion inteigente de los
pardmetros propios del controlador. Esta estructura de control consta de un controlador
convenciond y otro subsistema de redes neuronades que rediza la sintonizacion automética
de los parametros del controlador. Para € entrenamiento de las redes se ha empleado €
dgoritmo backpropagation. Una de las principaes ventgas de este esquema es que €
entrenamiento de las redes se rediza on-line. Otra caracteristica importante es que a
diferencia de esquemas convencionaes de auto-sintonizacion no se necesita un modelo del

proceso a controlar. La eficacia de este controlador se puso de manifiesto mediante la
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smulacién empleando un controlador PI. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios,
observandose una evolucion adaptativa de los parametros del controlador Pl actuando

sobre plantas ma condicionadas.

Como una aplicacion més avanzada de este controlador se planted la aplicacion auna
planta no lined. La planta en cuestion es un puente de gria. El objetivo de control
planteado fue € de controlar € balanceo en d transporte de contenedores. Para dlo se
utilizé un controlador por redlimentacion de variables de estado. El objetivo de las redes
neurondes es € de sintonizar las ganancias de redimentacion de este controlador. En las
mismas condiciones £ aplicd un esquema self-tuning clésico para comprobar €
rendimiento del neurocontrolador. Diferentes smulaciones desarrolladas ponen de
manifiesto un comportamiento muy positivo de controlador neurond propuesto. Este
hecho se corrobora a través de la comparacion con e controlador self-tuning clasico, en
la cua se puede comprobar que @ esgquema neurona es capaz de obtener una respuesta
superior. Como ventgjas respecto a método clasico, se encuentra € hecho de que no es
necesario emplear técnicas de linedizacion de la planta para controlarla, y sobre todo que
el disefio conceptud es més ssimple que @ que rodea a un controlador adaptetivo clésico.
En cuanto a laimplementacion, un andiss de la carga computaciona requerida demuestra
que la gplicabilidad de esta edrategia en tiempo red se puede garantizar para un
procesador estandar.

Se ha congtruido un prototipo a escada de un puente de griia para comprobar la
eficiencia de la edtrategia en una planta red. Para la implementacion se ha seguido un
proceso consstente en implementar primero @ agoritmo en smulacion, y posteriormente
tradadar los resultados obtenidos una vez entrenada la red sobre la planta redl. Los
evolucion obtenida en laimplementacion en tiempo red nos permite corroborar la eficiencia
de la estrategia con este tipo de plantas.

Con € objeto de estudiar € problemade la eeccidn del horizonte de salida en € GPC con
conggnas variables, se ha redlizado un andliss centrado en sstemas de segundo orden
consderando como consigna una sefid sinusoida. Los resultados de este andisis son los

sguientes
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" Exigeunvdor dd horizonte N, que produce un error de seguimiento de la consigna
minimo. Experimentamente se comprueba que € eror de seguimiento aumenta
mondtonamente a medida que N se dga de este vaor Gptimo.
" S los polos de la planta tienen su parte imaginaria igua a cero, entonces € vaor
Optimo del periodo de prediccidn (producto del horizonte de prediccidn por € periodo
de muestreo) es invariante con la frecuencia de muestreo tomada. Por € contrario, S los
polos tienen su parte imaginaria digtinta de cero, € vaor del periodo de prediccion
Optimo depende dd vaor de la frecuencia de muestreo de la planta. Aunque
comportamiento cuditetivo de eror de seguimiento en funcion dd periodo de
prediccion es smilar para la misma planta muestreada a diferentes frecuencias, 1o cud
permite generdizar los resultados obtenidos con una frecuencia de muestreo
determinada.
" Atendiendo d efecto delos polos de la plantaen € error de seguimiento se encuentra
gue variaciones en la parte red de los polos producen cambios en € desfase medido
entre la sdida dd sstema y la conggna, mientras que variaciones sobre la parte
imaginaria producen cambios en laamplitud de larespuesta del Sstema.
" Se han estudiado plantas dd tipo 1/(S+2dw,.s + W,?) sujetas a una consigna de
frecuencia congtante encontrandose que € vaor optimo dd periodo de prediccion se
puede considerar dependiente Unicamente de w,, a través de una expresiéon cuadrética
aw,’ + b. Para estas plantas la evolucion del error de seguimiento se encontrd
iguamente que se podia expresar como una funcion cuadrética de la frecuencia naturd.
Se ha redlizado un estudio de la evolucién dd periodo dptimo de prediccion
consderando plantas en las que sblo se varia la ganancia. Los resultados obtenidos
ponen de manifieto que es posible gudar @ periodo Optimo de prediccidn a una
expresion del tipo ak™2. sendo a una constante dependiendo de la ubicacion de los
polos delaplantay k la gananciade la planta.
" Deigua forma se ha estudiado & comportamiento de plantas ddl tipo w,2/(S+2dw,s
+W,%). En este caso es posible gjustar la evolucion del periodo de prediccion Gptimo a

una expresion del tipo aw;, Y2
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Se ha gplicado € controlador neurona citado anteriormente a la Sintonizacion automética
del horizonte de prediccion en e GPC. La estructura de este controlador (NAGPC,
Neuromor phic Adaptive Generalized Predictive Control) se basa en € empleo de una
red que se entrena on-line y suministra en cada ingante de muestreo d vaor de N
adecuado para d GPC. A la vida de los resultados obtenidos en las diferentes
smulaciones llevadas a cabo, se puede asegurar que d controlador GPC neurond
adaptivo, disefiado para la determinacion en tiempo red de los horizontes de prediccidn,
presenta unas prestaciones satisfactorias. La eficacia de este controlador se pone de
manifieto egpeciamente cuando la condgna es vaiable En este caso d esquema
propuesto permite lograr tanto un buen seguimiento de la consigna como una optimizacion

en & nimero de operaciones en € agoritmo.

A lavista de los resultados obtenidos y como continuacion ala labor redizada, surgen nuevas
liness de invedtigacion y desarrollo con @ objetivo de gportar mayores avances a las

propuestas que se han redlizado en este trabgjo. De entre estas lineas cabe citar las siguientes:

Aplicacion de dgoritmos de control predictivos a plantas complgas. En virtud del acuerdo
de colaboracion entre @ grupo de Computadoras y Control de La Universidad de La
Laguna y la empresa GRANTECAN, que afronta la congtruccion de un telescopio
segmentado de 10m. de didmetro, se pretende aplicar dgunas de las técnicas expuestas en

este trabgjo parad control del espejo primario del telescopio.

Utilizacion de dgoritmos genéticos como un sSistema de optimizacion dternativo a las redes

neuronales.

Busgueda de un método eficiente que permita mejorar la fase inicid de entrenamiento de

las redes neuronades en € agoritmo neurond adaptivo.
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Incluson de las condiciones de ligadura ddl sstema, tales como redtricciones en d

comando o en variables de sdida, en € agoritmo de disefio neurond de forma eficaz.

Optimizacion del codigo para la implementacion dd adgoritmo neurona adaptivo sobre e
prototipo del puente de gria entrenando |as redes en tiempo redl.
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Apéndice A

CALCULO DE LA LEY DE
CONTROL GPC CON LIGADURAS
EN EL SISTEMA

En este apéndice se explica cdmo seresuelve e problema del calculo delaley de control
GPC cuando se consideran ligaduras en e sistema. En la primera parte se muestra
como se pueden representar las condiciones de ligadura mediante una expresion
matricial y posteriormente se presenta el procedimiento para calcular la politica de
control sujeta a estas ligaduras.

A.1 EXPRESION DE LAS LIGADURAS

Conddérese un sstema sujeto alas ligaduras (1.21):

u, £Eut)£u,,"t
du, £u(t)- u(t- ) £du,,; "t (A2)
Ym EV(O) Eyy: "t
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Teniendo en cuenta las expresiones (1.36) y (1.37b), estas ligaduras se pueden expresar
de lagguiente forma

IyU, ETu+u(t- D, £1,u,

I'y,du, £u£l duy (A2
InaYm EGUHTEL Yy,

donde I 1 €s un vector de dimensdn N con todos sus ementos igudes a uno, T es una
matriz triangular inferior con todos sus dementos iguaes a uno. Estas condiciones se pueden
expresar de forma condensada como:

Rufc (A.3)

donde

éINxN u é | s dUyy u
e u e u
é'INxNu é 'Iledum U
éT u el Uy - | u(t-21)u
R=e¢ ~0c=¢, +| U (A.4)
é- U & | walm leu(t - )l:I
SO 4 & -
e_GO e -Ileym+f 0

De edta forma se consigue expresar todas las condiciones de ligaduras del proceso
mediante una Unica expresdn matricia.

A.2 CALCULO DE LA LEY DE CONTROL CON
LIGADURAS

Como se estudi6 en d capitulo 1, la palitica de control en € GPC se obtiene minimizando
lafuncion de coste cuadrética

INL N, NU)Y= & g(i)[wit+ ) - K+ ]2 +& 1 ()[Dut + - ]

j:Nl j=l
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Teniendo en cuenta (1.36), este indice también se puede escribir como
J=Gu+f-w) (Gu+f-w)+lu'u (A.5)

O, deotraforma

J =%UTHU +b'u+f, (A.6)
donde
H=2G'G+l1)
b" =2(f- w)'G (A7)

fo=(f-w)'(f- w)

S no exigten ligaduras la solucién de este problema se puede obtener de forma anditica
mediante técnicas esténdar. Por € contrario, cuando se incluyen ligaduras en € proceso €
problema de optimizacion se traduce en un problema de programacién cuadrética. Ahora €
problema consiste en:

minimizar J(u) :luTHu +b'u+f,
2

sujeto alacondicibn Ru£c

Exigten diferentes técnicas de programacion cuadrética para resolver este problema. Enla
siguiente seccidn se describe una de las més conocidas. 1os métodos de conjunto activo.
Estos méodos se basan en resolver un problema de optimizacién con ligaduras de
desiguadad transformando este problema a otro de optimizacion con ligaduras de igualdad.

A.2.1 RESOLUCION DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION CON
LIGADURAS DE IGUALDAD

Como se comentd, los méodos de conjunto activo se basan en resolver @ problema de
optimizacion reduciéndolo a un problema con ligaduras de iguddad. El problema de
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programacion cuadrética con ligaduras de iguddad se puede formular como [Cam95],
[Het87]:

minimizar J(u) :luTHu +b'u+f,
2

sujeto alacondicibn Au £ a

donde A es unamatriz de dimenson mxn, a es un vector de dimensén my u tiene dimenson
n. Paraque € problema tenga solucion seasume que e rango de A esmy quem< n.

Laforma de resolver este problema es emplear |as condiciones de ligadura para iminar
variables y reducir € problema a una minimizacion sin ligaduras. Una forma directa de hacer
esto es expresar, usando las ligaduras, m de las variables u en funcidn de las n-m variables
restantes. As se transforma € problema en una funcion cuadrética de n-m variables y sn
ligaduras.

Edta forma directa no es la que e sude emplear habitudmente. En su lugar se utiliza un
método de eliminacion generdizado. Este método consiste en expresar u como una funcion de
un conjunto reducido de n-m variables, u = Ya +Zv. Donde Y y Z son matrices de
dimensones nxmy nx(n-m) que cumplen AY = I, AZ =0y que d rango de [Y Z] es
completo. Lamatriz Y se puede interpretar como unainversa por la izquierda generdizada de
AT. Por otra parte Zv esd espacio nulo de A'.

Sudtituyendo lavariable u en (A.6), lafuncidn criterio J se convierte en

J(v) :%[Ya+ Zv]"H[Ya+2Zv]+b'[Ya+2Zv] +f, =
1 1 (A-8)
=§szTH2v+ [b" +a'YTH]Zv +[EaTYTH +b'Ya+f,

De estaforma @ problema se ha convertido en un problema de programacién cuadrética
de n-m variables sin ligaduras. Se puede garantizar que s lamatriz Z"HZ es definida positiva,
existe un Unico punto Optimo que se encuentra resolviendo @ conjunto de ecuaciones linedles:

ZTHZv=-Z"(b+HYa) (A.9)
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Se debe tener en cuenta que s Uf es un punto que satisface las ligeduras Au® = a,
cudquier otro punto u que satisfaga las ligaduras se puede poner en la forma u=u+Zv. De
edta forma, @ vector Ya puede hacerse igud a cudquier otro punto que satisfaga las
restricciones. El vector v se puede expresar como la solucidn de la siguiente ecuacion lined:

Z"HZv=-Z"g(u") (A.10)
donde g(u*) = Hu* +b esd gradiente de J(u) en u*.

Existe un procedimiento generd para obtener unas matrices Y y Z apropiadas. Este
método consiste en la creacion de lamatriz B de dimension nxn definida como

g=&" u (A.11)
awi '

sendo W unamétriz de dimension (n-m)xn. Lainversade etamatriz B resulta ser
B'=[YZ] (A.12)

Se puede comprobar entonces que, AY = | y AZ=0. Obviamente, para que esto sea posible
W debe ser tal que B seano-singular. S W seescogeigua a0 1], € méodo coincide con €
de diminacion directa. En generd la determinacion de W se hace empleando € bien conocido
método de optimizacién dd conjunto activo.

A.2.2 RESOLUCION DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION CON
LIGADURAS DE DESIGUALDAD

El objetivo es transformar este problema a un problema de programacién cuadrética con
ligaduras de iguadad.

Considérese un punto viable uP, es decir, un punto que verifica Ru’ £ ¢ y un conjunto de
ligaduras activas (que esta formado por todas las ligaduras de igualdad més lasfilasde R taes
gueriu=c;). Seformalamatriz A y € vector a afadiendo edtafilas (r;) y los correspondientes
limites (¢;) y las ligaduras de igua dad.
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Una vez creada esta matriz,  problema se resuelve de igud forma que @ problema
descrito en @ apartado anterior. Supdngase que u* s la solucion a problema con ligaduras de
igualdad:

S u' es viable con respecto a las ligaduras inactivas, se redliza una comprobacion para
verificar que se ha adcanzado un punto ¢ptimo global. Esto se consigue verificando que los
multiplicadores de Lagrange son positivos para todas las ligaduras de iguddad. S no se ha
dcanzado d dptimo, la ligadura con € multiplicador de Lagrange mas negativo es diminada
ddl conjunto activo y se repite € proceso.

Si, por d contrario, € punto u' no es viable con respecto a las ligaduras inactivas, se
caculad punto deinterseccion més cercano au’ entre lalineaque une U’ y u' y las ligaduras
inactivas. La ligadura correspondiente se afiade d conjunto activo y se repiten los pasos
anteriores [Cam95].
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Apéndice B

CONCEPTOS TEORICOS

En este apéndice se presentan las definiciones de algunos de los conceptos a los que se
hace mencion en esta memoria. Ademas, se introduce el concepto de descomposicion en
valores singulares y se resumen las propiedades mas importantes que presentan los
valores singulares para sistemas multivariables.

B.1 DEFINICIONES

Conddérese @ dguiente sstemalined discreto:

x(k +1) = Ax(k) +BDu(K)

D.1
y(K) =Cx(K) (b
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Definicion 1. Un estado particular X’ dd sistema (D.1) se dice que es controlable s exige
un N y unaentrada de control u(k), k=0, 1, ..., N-1, que conduce a sstema desde € estado
inidd x(0) =x" ax(N) =0.

Definicion 2. El ssemaes controlable s todos |os estados son control ables.

Definicion 3. Un estado particular X' del sstema (1) se dice que es inobservable s para
cudquier N>0y u(k) =0, 0E k £ N, d estado inicid x(0) =x’ produce una salida cero:

y(k) =0; OEKEN

gue conduce a sstemadesde @ estado inicia x(0) =x" ax(N) =O0.

Definicion 4 Un ssema es observable s no tiene ninglin estado inobservable, excepto
x=0.

Definicion 5. El sistema (1) se dice que es estabilizable s todos los modos incontrolables
tienen sus correspondientes autova ores estrictamente dentro del circulo unidad.

Definicion 6 El sstema (1) se dice que es detectable s todos los modos inobservables
tienen sus correspondientes autovalores estrictamente dentro del circulo unidad.

Definicion 7. El sstema (1) es estable g todos los autova ores de lameatriz de estado A estan
dentro ddl circulo unidad o en lacircunferencia de radio 1.

Definicién 8 El dstema (1) es asint6ticamente estable s todos sus autovaores estan
edirictamente dentro del circulo unidad.

B.2 DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES

La descomposicion en vaores singulares (SVD, Sngular Value Decomposition) es una
de las herramientas més importantes en € dgebramodernay en € andisis numérico. Debido a
la naturdeza agebraica en @ dominio s de muchos problemas de control y la importancia de
las caracteridticas de estabilidad, los vaores singulares juegan un papel muy importante en la
teoria contral.
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Los vaores sngulares de unameatriz A derango r, Al C™", se definen como las raices
cuadradas no negativas de los autovalores de A" A (* indica traspuesta conjugada), ordenados
detal formaque,

$,%s,3%.3s, p = min{m, n} (B.1)

Existe un lema que permite afirmar que para cuaquier mairiz complga A, AT C™",
existen dos matrices unitarias YI C™™y Ul C™" respectivamente, y unameétriz S, tales que

7 O\ .
A=y U (B.2)
& 0of
donde S=diay(s1, S», ..., Sy) tienedimenddn m’ n. La expresion (B.2) se conoce como

descomposicion en vaores singulares de una matriz A. Al conjunto de valores singulares s le
Suele denotar como

s(A)={s;i=1..,p}

Al mayor vaor sngular s; se le denota

S(A)°s,

Suponiendo que € rango de lamatriz A esigud an, a menor vaor sngular se le denota como

S(A)° sn

B.2.1 PROPIEDADES

L as propiedades més importantes que presentan |os valores singulares son
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1-s(A)= max|| ” ; §(A) esla maima ganancia de la matriz A, sendo x cudquier

vector.

2.-s(A)= m|n|| X” : S(A) eslaminimagananciade lamatriz A, sendo x cuaquier vector.

S
3-s(A)E|l ,(A)ES(A), dondel ; esel i-ésimo autovaor delamatriz A.
4-S Alexiste s(A)=US(A™).
5-S Alexise, S(A ) =Us(AY).
6.-5@A)=jal(A).
7-5(A +B)£5(A) +5(B).
8- S(AB)E£5(A)S(B)
9.-s(A)-S(E) £ s(A+E)Es(A)+S(E)
10.- max{5(A),5(B)} £5 ([A B]) £ V2max{5(A),5(B)}
11.- rri1?x|ai,j ES(A)EnN rrilajlxlayjl
12.- ﬁ s?=Traza(A'A).

i=1
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Apéndice C

DESCRIPCION DE LA BANCADA
CON EL MOTOR DC

En este apéndice se hace una descripcion de la planta sobre la cual se ha implementado
el controlador GPC. Esta planta es una bancada sobre la cual se haya un motor de
corriente continua y una serie de elementos adicionales que la completan: masa de
inercia, freno magnético, transductores, etc. En € capitulo 2 se hace una descripcion de
los detalles del algoritmo de control y de la implementacion.

C.1 DESCRIPCION FISICA

La planta a controlar es un sstemared de posicion y velocidad (ver figura C.1). Setrata
del equipo SAD100 de ALECOP que consiste en una bancada sobre la que estan dispuestos
los sguientes elementos [AleB6], [Men93]:

Enloreferented sistema, se digpone de (ver figuraC.2):
Un motor de corriente continua excitado por imanes permanentes.
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Una masa de inercia con momento deinerciaJ = 11.6x10-4 Kg m2-.
Un freno de polvo magnético. Su funcion es crear un par de frenado sobre € motor.

En la parte de medida la planta dispone de |os Siguientes e ementos:
Unatacodinamo (descrita posteriormente).
Un captador potenciométrico (descrito posteriormente).
Un encoder digitd. Este dispositivo genera un nimero de impulsos dependiendo del
desplazamiento angular del ge. La frecuencia de estos impulsos es una medida de la
velocidad de giro del ge.

La planta dispone ademés de un pane de actuacién en € que se encuentran los
sguientes médulos (ver figura C.3):

Modulo CS-100. Es un generador de consigna. Genera una tension proporcional a un
desplazamiento angular entre 0° y 360° que se puede utilizar como consigna de posicion.
Ademés dispone de un generador de funciones escaon y funciones rampa, que se utilizan
como consignas de velocidad.
Modulo GENERADOR-100. Es un generador de impulsos. Puede generar tantos
impulsos como e le indique, 0 enviar un tren de impulsos de frecuencia proporciond ala
tensOn que se le hayaindicado como referencia.
Maodulo ADDA-100. Es un modulo de tratamiento de detos en @ cud se llevan a cabo las
conversiones digita-anaégico y andogico-digitd. Se comentard en detdle en la Sguiente
seccion.
Maédulo D/A-100. Convertidor digital/anadgico utilizado para excitar la fuente de potencia
cuando se trabgja con sefides digitales.
Modulo DSG-100. Recibe las sefides generadas en @ encoder y las acondiciona para su
tratamiento.
Maédulo ALIMENTACION-100. Fuente de potencia que aimentaa motor.
Modulo VS-100. Dispone de una fuente de corriente continua de = 15 V. Ademas
proporciona una serie de elementos tales como potencidmetros, sumadores anal égicos e
Inversores.
Modulo TF100. Actla sobre la ganancia de la tacodinamo generando una tension
proporciond ala sefid de lamisma, gustable através de un potencidmetro.
Madulo P1-100. Es un médulo que tiene implementado de forma anal Ggica un controlador
Pl.
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En las implementaciones redizadas slo se ha empleado  Modulo ADDA-100, €
ALIMENTACION-100, & VS-100 y € TF-100. La dimentacion del equipo e rediza a
través de la red suministradora de potencia (220V., f~50/60 Hz.) .

PANEL DEACTUACION |7\

e TACODINAMO . POTENCIOMETROT

Figura C.2. Vistade la bancada con el motor DC.
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Figura C.3. Vistadel panel de actuacion del equipo SAD-100.

La actuacion sobre @ motor se redliza mediante voltges de corriente continua (Ve)

comprendidos en & rango + 10 V gplicados a la fuente de potencia (P) de Modulo
ALIMENTACION-100. Esta suministra la potencia necesaria d motor (M) para que se
mueva (figura C.4). Latenson de sdida de la fuente es proporciona alatension gplicadaasu
entrada. El signo de ésta hace que € motor gire hacia un lado u otro.

Otro datos del motor, funcionando en situacion dptima, son
Tengdn de excitecion:  200V.
Tensénend inducido:  100V.

Potencia: 250W.
Velocidad: 1500rpm.
\ V;
e P s M
AMPLIFICADOR DE TENSION MOTOR

Figura C.4 Etapa de entrada del motor.
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El estado del motor queda determinado por su velocidad y posicion. Para poder
acceder a este estado se dispone de un captador potenciométrico para la posicion y una
tacodinamo parala velocidad. Estos e ementos se describen a continuacion:

C.1.1 SENSOR DE POSICION

Egte dispositivo es una resistencia potenciométrica lined, cuya misién es convertir la
posicion angular del ge de salida dd motor en tensdn de sdida. Para conseguir esto, se
acoplasu ge d ge reducido dd motor. El potenciémetro se alimenta en sus extremos con un
determinado voltge (en laimplementacion se han empleado £15V.). La posiciéon que tiene €
cursor del mismo daraun voltge (Vp) proporciond alaposicion dd ge. El esquemaesd que

se muestraen lafiguraC.5.

+15V.

-15V.

Figura C.5. Sensor de posicion.

Hay que notar que con este dispositivo se tiene informacidn de la posicion dentro de
unavuetainternadd ge, pero no se conoce € nimero de vudtas ddl ge.

C.1.2 SENSOR DE VELOCIDAD

El demento empleado para medir la velocidad es una tacodinamo o taquimetro. Una
tacodinamo de corriente continua es un generador que produce una sefid a la sdida
proporciona alavelocidad de rotacion del ge. Esta sefid se acondiciona a través del médulo
TF-100, cuya sdida dara un voltgje que sera e que se tome como medida de la velocidad.



C.2 ELEMENTOS DEL LAZO DE CONTROL

El lazo de control 1o componen los distintos dementos que se ven en lafigura C.6. En la
seccion anterior se describié € motor, @ actuador y los sensores. A continuacion se describe
lafuncion delos otros eementos:

C.2.1 CONVERSORES

La converson, tanto digital-analdgico como anddgico-digita, se redizara empleando
un médulo de tratamiento de datos ADDA-100. La funcion de modulo es la lectura y
ecritura de datos andégicos desde y hacia un ordenador PC. En d proceso intermedio se
produce la converson de datos andogicos a digitaes para € tratamiento en  PC, y la
conversion de los datos enviados desde € ordenador de digitaes a anal 6gicos.

El médulo dispone de cuatro entradas anddgicas y cuatro sdidas anddégicas. El
voltgie méximo tanto para las entradas como para las sdidas es de +10V. y e minimo -
10V. Estos modulos se pueden conectar en serie, de forma que se consiguen mas entradas y
sdidas anddgicas. Para dlo cada modulo debe tener asignado un nimero que los identifique
mediante € selector de modulo de que disponen.

Actuador MOTOR Sensores
Interfase E/S.
Conversor Ordenador Conversor
D/A PC A/D

Figura C.6. Elementos del bucle de control.

En la seccion anterior se describié d motor, € actuador y los sensores. A continuacion
se describe la funcién de los otros dementos:
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C.2.2 INTERFASE CON EL ORDENADOR PC

La comunicacion entre € ordenador y 1os modulos se rediza a través de una tarjeta
llamada INTERFACE 100. Esta comunicacion se lleva a cabo a través de puertos parado (

PPI-8255).

El 8255 tiene tres puertos de datos (A, B y C) y uno de control. El puerto de control

se utilizaparainicidizar |os puertos de datos como entrada-salida.

Los tres puertos de datos son enviados a exterior mediante un conector tipo D de

veinticinco liness (tres puertos de datos de ocho bitsy un linea reservada para la tierra), como

se muestraen lafiguraC.7.

PAO
PA2
PA4
PAG
PBO
PB2
PB4
PB6
PCO
PC2
PC4
PCo
GND

(ONoNoNONONONONONONONONONG

\

FiguraC.7 .Conector de lainterfase.

L os puertos estan direccionados en:

Puerto A Ya®
Puerto B Y4®
Puerto C Ya®
Puerto de control ®

|

(ONoNoNONONONONONONONONG

500 H
501 H
502 H
503 H

PAl
PA3
PAS
PA7
PB1
PB3
PB5
PB7
PC1
PC3
PC5
PC7

El puerto A debe edtar inicializado como entrada, y los puertos B y C como sdidas.

Para hacer esto hay que enviar d puerto de control @ byte 90 H. Seglin esto, la disposicidn

de los puertos seratal como se muestraen lafigura C.8.
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Conector tipo D (25 lineas)

] ]

INTERFACE 100

Cable plano (25 lineas)

Figura C.8. Esquemade laINTERFACE 100.

De edta forma en @ puerto A s hara la lectura dd dato digita, por € puerto B se
envia € dato digitd y con € puerto C se controla € conversor. Para redizar cudquier
operacion de lectura o escritura se debe enviar una secuencia de bytes d modulo ADDA 100.
El formato dd byte de control es

PC7 PC6 PC5 PC4 PC3 PC2 PCl PCO
S ES1 | ESO| LE1 | LEO | M2 | M1 | MO

sendo
M2M1MO ® Mdbdulo sdeccionado.
LEILEO ® Sdeccion delecturao escritura:

Lecturas 11,

Escritura: 10.
ESIES0O ® Entradao sdidaaseeccionar.
S ® Seleccion de signo o dato.

En edta interfase @ dato esta formado por un byte para la magnitud y un bit para d
signo. Por gemplo, la representacion de -10 V seria OFF H con @ signo correspondiente
amacenado en un bit de otro byte; para representar +10V se tendria la misma magnitud en €
byte pero con d hbit de signo invertido.
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Para edtimar la resolucion dd conversor hay que tener en cuenta que @ rango
0->10V. serepresenta con nimeros que van desde 0 aOFF H, luego laresolucion sera

Resolucion® 0V: = 0.039V.
255

C.2.3 SALIDAS ANALOGICAS
Parala sdlidade un dato anadgico € proceso a seguir es.

1.- Poner en d puerto B lamagnitud ddl dato en hexadecimal.

2.- Enviar por d pueto C € byte de control correspondiente atendiendo a convenio
establecido para @ byte de control, sendo S=0 g € dato es postivo 6 S=1 5 € dato es
negativo. Recuérdese que PCAPC3 es 10.

3.- Esperar hagta la conversidn del dato. El tiempo de conversion en e ADDA 100 esde5 m
seg.

4.- Enviar un byte d puerto C para mantener € byte enviado. Este byte sera igud que €
anterior salvo que PC4 PC3 sera 00.

C.2.4 ENTRADAS ANALOGICAS
El procedimiento que se debe seguir para capturar un dato ana égico es.

1.- Enviar d byte de control d puerto C especificando € mdédulo de donde leer, € cand de
entraday con S=0 paraindicar que primero se leera d signo dd dato. PCAPC3 deben estar a
11.

2.- Esperar € tiempo de conversion parael signo (»5 neeg.).

3.- Lectura del signo. Este viene dado por € bit O del puerto A. S este bit es O entonces €
dato espogitivo, y S es 1 € dato es negativo.

4.- Enviar un byte de contral a puerto C paralalecturadel vaor absoluto del dato. Este byte
seraigua a dd paso 1 sdvoend bit 7 quesera 1.

5.- Esperar € tiempo de conversion parad dato (»40 nseg.).

6.- Leer @ valor absoluto del dato por € puerto A..
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C.2.5 ORDENADOR

Una vez resudta la adquisicion de los datos seguiria la fase de procesamiento de los
misSmos Y generacion de las entradas de la planta. En € ordenador debe estar gjecuténdose un
programa que gestione la adquisicion y sdida de datos y que tenga implementado €
controlador. La edtrategia de control propuesta se ha intentado implementar en diferentes
procesadores de lafamilia 80x86, desde e PC-XT a PC-486.
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Apéndice D

RESUMEN DE ALGUNAS DE LAS
FUNCIONES DE MATLAB
UTILIZADAS

En esta apéndice se describen algunas de las funciones mas importantes de las
toolboxes de Control Robusto [Chi92] vy de redes neuronales [Dem93b] del paquete
Matlab. Estas funciones han sido utilizadas en la implementacion de algunos de los
programas desarrollados.

D.1 FUNCIONES DE DISENO DE LA TOOLBOX DE
CONTROL ROBUSTO DE MATLAB

En este gpéndice se describen las funciones més importantes de disefio robusto de la
Toolbox de Control Robusto del paquete MATLAB [Chi92].
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D.1.1 mksys

Crea una variable de MATLAB smple que contiene todas las matrices que describen a
un sstema, sus dimensiones y sus nombres esténdar (dependiendo dd tipo de sistema). mksys
implementa |la estructura de datos para € disefio robusto usada para smplificar € trabgjo del
usuario con las variables que gparecen en d disefio de los controladores.

Sintaxis:

S=mksys(A,B,C,D) 6
S=mksys(V1,V2,...VN, TY)

Descripcion:

mksys compacta las matrices que describen un Sstemade tipo TY en una estructura, S,
usando d estdndar para los nombres de las variables determinados por los valores de la
cadenaTY segun la siguiente tabla:

TY V1V2,..,VN Descripcion
'ss ‘ab,cdty’ Espacio de estados estandar (defecto)
'des ‘ab,c,d,ety’ Sistema descriptor
'tss 'a,bl,b2,cl,c2,d11,d12,d21,d22,ty" Espacio de estados de 2 puertos
'tdes 'a,bl,b2,cl,c2,d11,d12,d21,d22,ety | Descriptor de 2 puertos
'gss 'sn,dimx,dimu,dimy,ty’ Espacio de estados genera
'gdes ‘e an,dimx,dimu,dimy,ty’ Descriptor general
gpsm’ 'psm,deg,dimx,dimu,dimy,ty’ Sgemamatricid polinomia
't ‘num,den,ty’ Funcidn de transferencia
tfm’ 'num,den,m,nty’ Funcién de transferenciamatricia
imp' 'y tshu,ny' Respuestaimpulso
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augssaugtf

Edtas funciones generan un modelo de estado para la planta aumentada P(s), en la forma
adecuada parad disefio de sensbilidad mixtaH, o Hy.

PLANTA AUMENTADA P(s)

l |
i Wl : yla
! |
i W, : Yaa
! u y i

Uy %‘Q)ﬁ € G(s) W : Yaa
Pt !

Uz i i
. : Y2

CONTROLADOR
F(s)
FiguraC.1. Planta aumentada.
Sintaxis:

[A,B1,B2,C1,C2,D11,D12,D21,D22]= augss(AG, BG, ..., AW, BW1, ..., AW2, ...
BW2, ..., AW3, BW3, ...);

[A,B1,B2,C1,C2,D11,D12,D21,D22]= augss(AG, BG, ..., AW1, BW1, ..., AW2, ...
BW2, ..., AW3, BW3, ..., W3POLY);

[A,B1,B2,C1,C2,D11,D12,D21,D22]=augtf(AG,BG,CD,DG,W1,W2,W3)

[TSS ]=augss(SS_G, SS W1, SS W2, SS W3, W3POLY)

[TSS J=augtf(SS G, W1, W2, W3)

[TSS ]=augss(SS_G, SS W1, SS W2, S5 W3)
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Descripcion:

augss cacula un modelo de espacio de estados para la planta aumentada P(s) con funciones
de peso Wi(s), Wa(s), Ws(s) pendizando la sefid de error, la sefid de control y la sdlida
respectivamente (ver figurac.1). La planta aumentada producida por augsss es

&, WGy

é a

P90 "

€o W Gu

Se

gue en representacion de estado es

eA B, B,u
P(s) = g lPll Dlzljl]
g:Z lPZl D22 é

De estaforma la funcion de tranferencia en lazo cerrado es

eéWS
T ° GWFSU

ylul

§WT H

donde Sy T son las funciones de senshilidad y senshilidad complementaria definidas
mediante las ecuaciones (3.13) y (3.14), respectivamente.

La funciones de transferencia G(s), Wi(s) Y W5x(S)G(S) deben ser propias. Ws(s), por
contrario, puede ser impropia. Los datos de entrada a la funcion augss son las matrices de
estado de G(s), Wi(S) y Wax(9):

7 EB
o A9 197
SS_G &, D ‘U mksys(ag, bg, cg, dg);
SS we° gANl _____ BW %tJ mksy(awl, bwl, cwi, dwl);
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SS_W,° ACWEDU mksys(aw2, bw2, cw2, dw2);
e-w2 w2 U

y lamatriz de trandferencia Ws(S) (que puede ser impropia):

Wi(9) = Cyo(lS- AW,)*BW, + DW, + R&+.. +Ps+ P,

gue sera entrada a augss de la Sguiente forma:

SS_W,° §3 B\N3ﬂ mksys(awd, bwa, cn@, dwa):
3 W3U

W3POLY =[Py, ..., P4, Pq.

S dgunade las funciones de peso W, esté ausente, seintroduce SS Wi=[ ].

Ladiferenciaentre augssy augtf es que las funciones de peso con augtf se introducen como
matrices de transferencia diagondes. El numerador y € denominador de cada eemento

diagona se introducen como filas de la matriz de peso. Por jemplo, las matrices de peso

és+100 U é &
U
V\/l(s) = g-l-005+1 <+100 a; W :[ ]’ VVS(S) — gI.OOO
6 0 | é
g 100s+ 14 6 0
e introducirian como

61 100y © 1 0 0y
gloo 1 U © 0 0 1000Y
= a. W- : - € u
WS =g 1 1000 MTEWE =8 1 o 0y
oo 1§ 0 0 0 10004

D.1.2 sigma

Cdculalosvdores sngulares de un Sstema.
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Sintaxis:

[sv,w]=dgma(A, B, C, D);
[sv.w]=5gma(A, B, C, D, ‘inv’);
[sv,w]=dgma(A, B, C, D, w);

[sv.w]=sigma(A, B, C, D,w," inv’);
[sv,W]=5igm&(SS ,...);

Descripcién:

il

sigma cacula los valores singulares de la matriz complga C(jwl-A)™*B + D en funcion de la
frecuencia. Para sistemas cuadrados, sigma(A, B, C, D, ‘inv’) cdcula los vaores sngulares

delamatriz complgainversa

G*'(jw) = D'C[(jwI-(A-BD'C)]'BD* + D*

D.1.3 hinf

Sintesis de control Hy

Sintaxis:

[ACP, BCP, CCP, DCP, ACL, BCL, CCL, DCL, HINFO, AK,..., DK22] = ...
hinf(A,B1,B2,C1,C2,D11, ... D12, D21,D22)

[ACP, ..., ACL, ..., HINFO, AK,..., DK22] = hinf(A,...,D22,AU, ..., DU)
[SS CP, SS CL, HINFO, TSS K]= hinf(TSS_P)

[SS_CP, SS_CL, HINFO, TSS_K]= hinf(TSS_P,SS_U)
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Descripcion:

hinf resuelve @ problema de pequefia ganancia del control robusto, que consiste en encontrar
un controlador estable F(s) parad sistema

éA B, B,u

_ e~ ——T ]
P(S) - éC1 §D11 D12 a
g:z EDZl D22 H

deta formaque lafuncion de transferencia en lazo cerrado satisfaga la desiguadad

Las matrices de estado para una solucion particular de F(S) y la correspondiente Tyqu1(S) se

T

Yith

£1

¥

retornan como
F(s) = (ACP,BCP,CCP,DCP) 6 SS CP
T(9 =(ACL,BCL,CCL,DCL)6SS CL.

También se retorna una parametrizacion de todos los controladores K(S) que verifican
IT,..], £1. enlasmatrices AK, ..., DK22

D.2 FUNCIONES DE LA TOOLBOX DE REDES
NEURONALES DE MATLAB

D.2.1 purelin

Cdculo de la sdida de una capa de unared neurona considerando funcion de activacion lined
paralas neuronas.
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Sintaxis:

purelin(N)

purelin(N,B)

Descripcion:

al = purelin(N) devuelve en al d vector de sdida de la capa cuya entrada es € vector N,
considerando que las neuronas tienen una funcidn de activacion linedl.

al = purdin(N, B) en este caso ala sdida se le aflade € vector de bias B.

D.2.2 logsig

Cdculo de la sdida de una capa de una red neurond considerando funcion de activacion

sgmoide para las neuronas.

Sintaxis:

logsig(N)

logsig(N,B)

Descripcion:

al = logsig(N) devueve en al d vector de sdida de la capa cuya entrada es € vector N,
considerando que las neuronas tienen una funcion de activacion sigmoide.

al = logsig(N, B) en este caso ala sdida se le afiade € vector de bias B.

263
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D.2.3 deltalin

Estafuncidn calculalas derivadas ddl error para una cgpa de neuronas linedles.

Sintaxis:

deltalin(A, E)

deltalin(A, D2, W)

Descripcion:

deltalin(A, E) devuelve una matriz con las derivadas ddl error parala capa de sdidade lared
con funcion de activacion linedl, donde A es e vector de sdidadelacapay E esd eror.

ddtalin(A, D2, W2) devuelve una matriz con las derivadas de los errores para una capa

oculta de lared con funcidn de activacion lined. A es la sdida de la capa, D2 es la mariz de
derivadas del error dela sguiente cgpay W2 eslamatriz de pesos de la sguiente capa.

D.2.4 deltalog

Egta funcion cdcula las derivadas ddl error para una capa de neuronas con funcion de

activacion sgmoidd.

Sintaxis:

deltalog(A, E)
deltalog(A, D2, W2)

Descripcion:
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deltalog(A, E) devudve una matriz con las derivadas del error para la capa de sdida de la
red con funcidn de activacion sgmoidal, donde A es d vector de sdidadelacapay E esd
error.

deltalog(A, D2, W2) devuelve una matriz con las derivadas de los errores para una capa

oculta delared con funcién de activacion sgmoida. A esla sdlida de la capa, D2 es la métriz
de derivadas dd error de lasiguiente capay W2 esla matriz de pesos de la siguiente capa.

D.2.5learnbpm

Implementad agoritmo backpropagation en unared neurond, calculando losincrementos que
se deben sumar alos pesos de lared.

Sintaxis:

[dw1]=learnbpm(p,d1,Ir,mc,dW);

[dw1,dbl]=learnbpm(p,d1,Ir,mc,dW,dB);

Descripcion:

[dw1]=learnbpm(p,dl,Ir,mc,dW) devuelve una matriz con los incrementos a aplicar a los
pesos de lared segun € agoritmo backpropagation. P es la matriz de vectores de entrada, D
eslamatriz de vectores con las derivadas ddl error, Ir eslavelocidad de gprendizgje, mc esla
congtante de momento y dW es la matriz previa de incrementos. La matriz de incrementos se
cadculacomo

DWi +1,j + 1) = mcDW(, j) + (I-mc)lrD()P(j)

[dw1,dbl]=learnbpm(p,d1,Ir,mc,dW,dB) devueve tanto una matriz de incremento para los
pesos como paralos bias.
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Apéndice E

CODIGOS DE LOS PROGRAMAS
DE SIMULACION Y CONTROL

En este apéndice se lista e codigo fuente de los principales programas de smulacion y

de los controladores implementados.

E.1. SIMULACION DEL CONTROLADOR GPC

E.1.1 gpcs7.m

% GPCS7. M script que aplica el controlador GPC a | a

% pl anta que indicada a traves del fichero planta?. nat.

% Los calculos offline los realiza a traves de |la funcion offline.m
%y los calculos online los realiza a traves de la funcion online.m
%

%

% FUNCI ONES NECESARIAS: OFFLINE.M O\LINE. M

%

clear all;

global k nb na wDUL u DADBY & DUant F NNU B lanbda y T ypredl A B

file2=input(' - Fichero con |los datos de la planta ?: ','s');
filezx['load ', file2];
eval (file);
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fig=input(' - Numero de figura?: ');

na=l engt h( A) - 1; % Grado del polinonio A

nb=l engt h( B) - 1; % G ado del polinomo B

N=i nput (* - Horizonte de salida: '); % Hori zont e salida.
frec=input(' - Frecuencia de |a consigna: ');

NU=i nput (" NU? ');

consi g=1;

nfin=input(' - Nunero de etapas: ');

w=consi g*rones(nfi n+N, 1) ; % Secuenci a de referencia.
t=0:T: (nfintN-1)*T;

| amrbda=0. 001;

umax=+10;

um n=-10;

DA=del ta(A); % Valor de DA. Enplea |la funci¢n "delta.ni creada por nj.
DB=delta(B); % Se enplea al final de cada ciclo para obtener |a salida.
DU=zeros(NU,1); % DU contiene |os increnmentos en | os conandos
DUant =zeros(nb+1, 1); %sste vector contiene DUYt), DUt-1), ..., DUY(t-nb)
u=zeros(nb+1,1);%tiene | os comandos anteriores u(t-1),...,u(t-(nb+l))
y=zeros(ha+l,1); % Vector contiene |as salidas anteriores del sistema:
% =ones(na+l, 1);
coma( 1) =0. 1;
yy(1)= 0;
yy(2) =0;

of fline(N);

for ii=2:nfin,
[sal ,conj=online(ii,N;
conma(ii)=com
yy(ii+1)=sal;
val orn(ii)=N

end % for

figure(fig);

hol d of f;

subpl ot (211);

k=0:T: (I engt h(yy)-2)*T,

[ kk, YY] =stairs(k,yy(2:1ength(yy)));

pl ot (k,yy(2:1ength(yy)),'cl5");

ej eym n=m n(m n(YY), mn(w);

ej eymax=max( max( YY), max(w));

ej eym n=ej eyni n- 0. 1*si gn(ej eym n) *m n(ej eyni n);
ej eynmax=ej eymax+0. 1*si gn( ej eymax) * max( ej eymax) ;
axi s([0,t(nfin+l), ejeym n, ej eymax]);

textol=[' GPC. Lanbda=', nun2str(lanbda),'; T=",nunRstr(T)];
texto2=["; N=',nunstr(N),"'; NUJE',nun2str(NU)];
textol=[textol, texto2];

title(textol);

xl abel (" Time (sec.)');

yl abel (" Qut put"');

grid

hol d on

pl ot (k, w(1:1ength(k)),"'c15--");

hol d of f

subpl ot (212);

k=0: T: (I engt h(coma) - 1) *T;

pl ot (k, cona) ;

yl abel (" Applied comrand');

x| abel (" Time (sec.)');

textol=[' Data file --->"'",file2];
title(textol);

grid



268 ApéndiceC

subpl ot (111);

E.1.2 online.m

function [sal, conj=online(k,N);

%

% Funci 6n que contiene todas | as operaci ones que
% se realizan on-line en el gpc.

% El parametro k es la etapa de siml aci 6n.

% Es utilizada por el programa gpcnn5.my gpcs7. m
%

%

global nb na wDUL u AB & DUant F y ypredl;

% CALCULO DEL VECTCR f
%
f=zeros(N, 1);

if(nb >= 1),
for j=1:N,
f(j)=@&(j,:)*DUant (1:nb, 1) +F(j,:)*y;
end
el se
for j=1:N,
) =R, ) y;
end
end
% CALCULO DE LA LEY DE CONTROL

%
ww=w( K K+N-1) ;
DU=DUL* (wn- f ) ;
%eyboar d;
% pause;
% ACTUALI ZAMOS LGOS | NCREMENTOS ANTERI ORES DU(t), ..., DY(t-nb)
for i=nb+1:-1:2,
DUant (i) =DUant (i-1);
end
DUant (1) =DU(1);

% ACTUALI ZAMOS EL VECTOR U
for i=nb+2:-1:2,
u(i)=u(i-1);
end

u( 1) :I]J( l) +U( 1) )

% CALCULO DEL VECTCOR DE SALI DA
y2=y;
u2=u;
for j=1:N,
y1=0; % Val or de y(t+1).

for i=2:na+l,
y1=-A(i)*y2(i-1)+yl

end
for i=1:nb+1,
y1=B(i)*u2(i)+yl
end
% actuazal i zaci on de y2 (predicha).

for i=na+l:-1:2,
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y2(i)=y2(i-1);
end
% actual i zaci on de u2 (predicha),
for i=nb+2:-1:2,
u2(i)=u2(i-1);

end
y2(1)=y1;
ypredl(j)=yl;
end % or |
for i=na+l:-1:2, % actual i zacion de y (real)
y(i)=y(i-1);
end

y(1)=ypredl(1);

if yl==nan error(' SE HA OBTEN DO NAN PARA EL VALOR DE Y'); end
U(k) =u(1);

sal =y(1);

conru(1l);

E.1.3 offline.m

function [ MR, MDUL] =of fl i ne(N);

%

% funci 6n que tiene inplenmentada todos |os cél cul os
% of f-1ine del gpc.

% Devuelve la matrix G y la matriz DUL.

%

global nb na wDUL u DA DB & DUant F NU B | anbda;

F=- DA, % F1=q( 1- DA)
F(1)=[]; %
for j=2:N,

for i=1:na,
F(j,i)=F(j-2,i+1)-DA(i +1)*F(j-1,1);
end
F(j,na+l)=-DA(na+2)*F(j-1,1);
end
%
% CALCULO DE Ej
%
%

E=1;
for j=2:N,

E(j,1)=1

for i=2:j,

E(j,i)=F(i-1,1);

end
end
% CALCULO DE G (MATRI Z DE POLI NOM Cs Ei *B)

%

G=zeros(N, nb+N);
E 1, 1: nb+1) =B;
B1=[ 0, B] ;

for j=2:N,

GG=Fj-1,1:nb+)+E(j,j)*Bl; %La nueva fila de G sera igual a la anterior
% mas el producto del nuevo el enento que aporta

% el nuevo E por B.
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& j, 1:nb+j ) =G 1: nb+j ) ;
B1=[ 0, B1];
end

% CALCULO DE Gl. MATRI Z QUE DA CUENTA DE LOS COVANDOS A APLI CAR EN EL FUTURO
% (Triangular inferior).
Gl=zeros(N, NU);
for j=1:NU,
for i=1:j,
GL(j,i)=dj,(j+1)-i);
end
end
for j=NU+1: N
for i=1:Ny, % A PARTIR DE LA FILA NU LA MATRI Z SOLO TI ENE NU COLUWNAS.
GL(j,i)=Qj, (j+1)-i);

end

end
%
% CALCULO DE UNA MATRI Z ADICIONAL & QUE EMPLEO PARA CALCULAR
% LAS f. LA FILA J DE ESTA MATRIZ SERIA &-SUM g™-i*gi,N), QUE ES
% LO QUE HAY QUE MULTI PLI CAR POR DU PARA EL CALCULO DE f. ESTA PARTE DE
% LA MATRI Z G DA CUENTA DE LOS COVANDCOS CONOCI DGCs.
if nb >= 1,

for j=1:N,

Q(j, )= j,j+1:j+nb);

end
el se

&@=zeros(N, 1);
end
DUL=i nv(GL' *GL+l anbda*eye(NU) ) *GL' ;
M2=R2;
MDU1=DU1,;

E.1.4 deltam

%

% Funci 6n que halla el producto DA

% Si endo A un polinom o en potencias de gh-1
%y D el operador increnento definido por (1-g~-1).
% La |l amada a esta funci ¢n se hace indicando el
% polinomo A al que se |le aplica el operador

% i ncr enment o.

%

% enpl o:

% Q=del ta(A)

%

function da=delta(A);

di menA=l engt h(A) ;

B=[0 Al;

A=[A O];

da=A- B;

E.1.5 param.m

% Fi chero para calcular los polinomos Ay B
% para el controlador GPC a partir del numerador
%y control ador de |la planta continua.
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% El resultado se guarda en el fichero que se

% i ndi que.

%

clear;

numei nput (* - Nunerador de la planta contjnua: ');
den=i nput (' - Denom nador de la planta contjnua: ');
T=input (' - Periodo de nuestreo: ');

files['save ',input(' - Fichero nat donde guardar |os datos: ','s')];
[ nund, dend] =c2dn( num den, T, ' zoh' ) ;

A=dend

B=nund;

% Est os pol i nom os corresponden a | a ecuacion

% A(g-1)y(t)=B(g-1)u(t)

% nuestro nodel o carina asume un retardo de una etapa. Para tener en cuenta
% este retardo se debe elimnar el prinmer elemento del vector B
% Asj que | o hacenos ahora:

B(1)=[1]:
eval (file);
E.2 CONTROL DE UN MOTOR DC
E.2.1 gpccl.c

/* Este proegrana inplenenta el control ador GPC pseudo-nul tivariabl e
sobre un notor de corriente continua
La salida de resultados es a traves de un fichero de resultados con
formato matlab (*.nat) */

#i ncl ude <stdi o. h>
#i nclude <stdlib. h>
#i ncl ude <coni o. h>
#i ncl ude <all oc. h>
#define B BLUE
#defi ne W YELLOWV
#define UP 0x48
#define DOMWN  0x50
#define RIGHT O0x4d
#define LEFT  Ox4b
#defi ne RETURN 0x0d
#define ESC 0x1b
#define posini 3
#define toppos O
#define botpos 6
#defi ne toppos2 0
#def i ne bot pos2 4
#def i ne separ 3
extern _toma6(void);
extern int datpos[];
extern int datvel[];
extern int conf]
extern int nuestras;
int ypos1=0, xpos1=0, posi ni 1=0, posact =0, conando, cuent a, hunmenu=0, cont ador, \
epsi 2=0. 1, epsi 3=0. 2, rej i [ 4160] ;
char *textol[]={" 1.- FICHERO DE COVANDCS: '

" 2.- FICHERO DE SALI DA ",

" 3.- PER ODC "
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" 4.- DISTANCIA ACCCON P. : ",
" 5.- DISTANCA MN MA AL ORI GEN: "
" 6.- CONSTANTE DE POSICION (KP): ",
" 7.- CONTI NUAR "};
char *fichcom="ul. bin", *fichsal ="salida. mat", buffer[15], bufferl[ 15];
float paranf4]={0.01,1.00,0.5, 10}, *dat pos1, *dat vel 1, *cont;
voi d i nverso(void);
void directo(void);
voi d nmover (voi d);
voi d canbcon{void);
voi d canbper (void);
voi d canbeps2(void);
voi d canbeps3(void);
voi d canbkp(void);
void corrigel(int *pj,int *pdec);

/* ___________________________________________________________________ */
t ypedef struct{ /* Estructura que representa |a cabecera */

| ong type; /* del fichero .mat */

| ong nrows;

| ong ncol s;

| ong i nagf;

I ong nani eng;
}Fmatri x;
R R e T T MAIN -------- */
voi d mai n(voi d)
{

float kv, tienpo, consl, cons2, peri odo, *pr
char *var 1="posi", *var2="vel 0", *var 3="cona"
int m, i, di m=2000;
FILE *fp
Fmatri x x;
voi d menul(voi d)
kv=2.5; /1 Ganancia de |la funci¢n de transferenci a de vel oci dad
/1 Valores de | os paranetros de | a cabecera para el fichero
/1 . mat
.type=10;
. ncol s=1; /* n8 de columas de cada variabl e (posi,velo ycona */
. i magf =0;
X. ham eng=5;
posact =0
i f ((datposl=call oc(di msizeof(float)))==NULL){
printf("Menoria insuficiente para crear buffer de resultados !!\n");
exit(1); /* Term nar */;
} /*datposl */
if ((datvel 1=cal |l oc(di m si zeof (float)))==NULL){
printf("Menoria insuficiente para crear buffer de resultados !!\n");
exit(1l); [* Termnar */;
} /* datvell */
if ((conl=call oc(dimsizeof (float)))==NULL){
printf("Menoria insuficiente para crear buffer de resultados !!\n");

X X X

exit(1); /* Term nar */;

} /* coml */
nenul();
while(1) { /* Bucle del prinmer nenu */
/* nenul(); */

numrenu=0; /* priner nmenu */

nmover () ;

i f (posact ==0) {
got oxy( 38, yposl);
directo();
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cprintf("
got oxy( 38, yposl);
buf fer[ 0] =13
fflush(stdin);
fichcomrcget s(buffer);
if ((*fichcom=="\0"){
got oxy( 38, yposl);
fichcom=" comandos. mat *;
cprintf("9%",fichcom;
YoIEoif o
got oxy(xposl, yposl);
} /* posact==0 */
i f(posact==1){
got oxy( 38, yposl);
directo();
cprintf(" ")
got oxy( 38, yposl);
buf fer1[ 0] =13
fflush(stdin);
fichsal =cget s(bufferl);
if ((*fichsal)=="\0"){
got oxy( 38, yposl);
fichsal ="salida. mat"
cprintf("%",fichsal)
YoIEoif o
got oxy(xposl, yposl);
} /* posact==1 */
i f(posact ==2){
got oxy( 38, yposl);
directo();
cprintf(" ");
got oxy( 38, yposl);
canbper () ;
} /* posact==2 */
i f(posact==3){
got oxy( 38, yposl);
directo();
cprintf(" ");
got oxy( 38, yposl);
canbeps2();
} /* posact==3 */
i f(posact ==4){
got oxy( 38, yposl);
directo();
cprintf (" ");
got oxy( 38, yposl);
canbeps3();
} /* posact==4 */
i f(posact ==5){
got oxy( 38, yposl);
directo();
cprintf(" ");
got oxy( 38, yposl);
canbkp() ;
}
i f (posact ==6) {
cuent a=1193180* par anf 0] ;
epsi 2=par anf 1] *255/ 10
epsi 3=par anf 2] *255/ 10
wi ndow 1, 1, 80, 25);
directo();
clrscr();

")

/* n8 mxino de caracteres */

/* Si se pulsa return */
/* de nuevo, se guarda */
/* comandos. mat en fichero */

/* n§ mxino de caracteres */

/* Si se pulsa return */
/* de nuevo, se guarda */
/* salida.mat en fichero */
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got oxy(5, 12);
cprintf("---> En el nonento que pul se una tecla\
comenzar |la accion de control... ");
getch();
toma6(); /1 RUTI NA ENSAMBLADOR QUE | MPLEMENTA EL CONTROLADOR
X. nrows=nuest ras/ 2;
for (i=0; i<x.nmrows ; i++){
dat pos1[i]=dat pos[i]*10. *kv/ (paranf 3] *255.);
datvel 1[i] =dat vel [i]*10./255.
coml[i]=confi]*10./255.
Yy /* for i=0 */
i f((fp=fopen(fichsal,"wbh"))==NULL){
systen{"cls");
printf("Error al abrir el fichero de resultados.");
exit(0);
}
pr =&dat pos1[ 0] ;
fwite(&x, sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(varl, sizeof (char), x. nam eng, fp);
m=x. NT oWs*X. ncol s;
fwite(pr,sizeof(float), m,fp);
pr=&dat vel 1[ 0] ;
fwite(&,sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var2,sizeof (char), x. nan eng, fp);
fwite(pr,sizeof(float), m,fp);
pr=&coni[ 0] ;
fwite(&x,sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var3, sizeof (char), x. nan eng, f p) ;
fwite(pr,sizeof(float), m,fp);
fclose(fp);
printf("\r\n\n -- Pulse una tecla --");
getch();
clrscr();
textcol or (W;
t ext backgr ound( B)
clrscr();
menul();
conti nue;
} /* posact==5 */
} whil e del primer menu */
}  /*main*/
/* __________________________________________________________________ */
void corrigel(int *pj,int *pdec)
{
got oxy( 38, yposl);
cprintf(" ")
got oxy( 38, yposl);
printf("\a");
*pj =0;
*pdec=0;
}
/* ____________________________________________________________________ */

voi d menul(voi d)

{

int j=1,i;
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wi ndow( 1, 1, 80, 25);
directo();
clrscr();
wi ndow 17, 2, 67, 25) ;
directo();
i nverso();
cput s("PDC8");
directo();
cputs(" TTi»");
for (j=2;j<23;j++){
gotoxy(1,j);
cputs("°");
got oxy(50,j);
cputs("°");
}
got oxy(1, 23);
xposl=4; /* com enzo de |a primera opcion*/
ypos1l=posi ni
i nverso();
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf("9%",textol[0]);
directo();
cprintf(" 9", fichcom
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf("% 9%",textol[1],fichsal);
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf("% 9%. 3f", textol[ 2], parani0]);
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf("% % 2f",textol[ 3], paranfl]);
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf ("% %l. 2f ", textol[ 4], parani2]);
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf("% 9. 2f",textol[5], parani3]);
yposl+=separ;
got oxy(xpos1, yposl);
cprintf(" 9%",textol[6]);
yposl=yposl- ( bot pos)*separ;
got oxy(xpos1, yposl);

posact =0
return;
}
| e o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e emmeemmeao-
voi d inverso(void)
{
t ext col or (B);
t ext backgr ound( W ;
}
| e o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e emmeemmeao-

voi d directo(void)

{
t ext col or (W;
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t ext backgr ound( B)

/* ____________________________________________________________________ */
voi d nmover (voi d)
{
unsi gned el ecci on;
whil e(1){
el ecci on=get ch();
if (eleccion=UP){
got oxy(xpos1l, yposl);
directo();
cprintf("%",textol[ posact]);
i f (posact! =t oppos){
posact =posact - 1;
}
else if (posact==toppos){
posact =bot pos; }
yposl=posi ni +posact *separ ;
got oxy(xpos1l, yposl);
i nverso();
cprintf("%",textol[ posact]);
got oxy(xposl, yposl);
}
if (el ecci on==DOM) {
got oxy(xpos1l, yposl);
directo();

cprintf("9%",textol[ posact]);
i f (posact!=bot pos) {
posact =posact +1;
}
el se if (posact==bot pos){
posact =t oppos; }

yposl=posi ni +posact *separ;
got oxy(xpos1l, yposl);
i nverso();
cprintf("9%",textol[ posact]);
got oxy(xposl, yposl);
}

if (el eccion==RETURN){
return;
} /* return */

if (el eccion==ESC){
systenm("cls");
free(dat posl)
free(datvel 1)
exit(1);
} I* esc */

} /*while*/
} /* nover */

voi d canbper (voi d)

int j=0,valid,ia,ial=0, dec=0;
char a, per[7]="00000"
whil e(1){
a=get ch();
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i f (a==RETURN) {
par anf 0] =at of (per);
i f (paranf0] ==0) parani0]=0.01;
got oxy( 38, yposl);
cprintf(" 9%.3f\n\n", paranf0]);
got oxy(xpos1, yposl);

dec=0;

per[0]="0";
per[1]='0";
per[2]="0";
per[3]=0";
per[4]=0";
br eak;

}  /* return */
val id=isdigit(a);

if(((valid==0) && (al=".")) || (j==5)){

corrigel(&, &dec);

i al=0;

conti nue;

} /* valid */
i a=al 16; /* Convierte "a" en entero */
ia=a-i a*16;

if((j==0) && ((ia>0) || (a=="."))){

printf("\a"); /*Evita que el primer caracter*/
conti nue; /*sea mayor que cero o un punto*/

Y I* j==0 */
if ((i>1) && (a==".")){
corrigel(& , &dec);
i al=0;
conti nue;
YoIxojp>1 %/
if (a==".") dec=1;
if((ia>0) && (dec==0)){
corrigel(& , &ec);
i al1=0;
conti nue;
Y * oia>0*/

i ((1a>0) &&(j==2)) || ((i a>2) &(j ==3)) || ((i a>7) &&(j ==4) &&(i al==2)) ){

corrigel(& ,&dJec); /* Hace que el periodo */
conti nue; /* maxi mo sea 0.027 */
}
putch(a);
per[j]=a;
1=l +1
ial=i a;
} /* while */
} /* canbper */
T CAMBI AR CONSTANTE KP - - - -

voi d canmbkp(voi d)
{
int j=0,valid,ia, dec=0;
char a, cons[ 5] ="00000";
got oxy(41, yposl);
t ext backgr ound(B) ;
textcol or (W;
cprintf (" ")
got oxy( 38, yposl);
whi l e(1){
a=get ch();

*/
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i f (a==RETURN) {
if (dec==0) cons[j]l=.";
par ani 3] =at of (cons) ;
i f (paranf3]==0) parani3]=10
got oxy( 38, yposl);
cprintf("9%.2f", parani3]);
got oxy(xpos1, yposl);
dec=0;
cons[0]="0";
cons[1]="0";
cons[2]='0";
cons[3]="0";
cons[4]="0";
br eak;
} /* RETURN */
val id=isdigit(a);
if(((valid==0) && (al=".")) || (j==5)){
corrigel(&, &lec);
conti nue
} /* valid==0 */
if((valid==0) && (dec==1)){
corrigel(&, &ec);
conti nue;
} /* valid ==0*/
i a=al 16
i a=a-i a*16;
1f((j==0) && (a==".")){
printf("\a");
conti nue
} I* o j==0*/
if ((j==2) && (dec==0) && (a!'=".")){
corrigel(&, &dlec);
conti nue
YoI*oj=2 %]
1* it ((j>2) & (a==".")){
corrigel(&, &dec);
conti nue
} 1
if (a=="."') dec=1;
putch(a);
cons[j]=a

J=1+L
} /* while */
} /* canbkp */

E.2.2 gpcae5.asm

R CONTROLADOR GPC ----------mmmmmmmm e oo - - -
; Rutina ensanbl ador que inplenenta el control ador GPC

; pseudo-nmultivariable. La estrategia se basa en nultipl exar

; las acciones de control sobre |la variable de posiciony

; velocidad en el tienpo

; Bl codigo esta escrito enpl eando |las directivas sinplificadas

de ensanbl ador
; Periodo de nuestreo T=0.01
title gpcaeb
cr equ 0dh
I f equ Oah
. MODEL snal |
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; QU TAR SI TGDO EL PLANO

$|

|$|

. STACK 100h
. DATA
textol db 'ERROR AL ABRIR EL FI CHERO DE COVANDCS. $'
texto2 db 'ERROR AL LEER FI CHERO DE COVANDGCS. $
texto3 db 'Posicion negativa en la etapa 1 $
texto4 db 'ERROR AL MEDI R TI EMPO DE EJECUCI ON$'
texto5 db cr,If,' Tienpo hasta antes de |a acci ¢n proporci onal
texto6 db 'Tienpo total en al canzar consigna: $
texto7 db ' decimas de nms. ',cr,If,cr,'$
texto8 db cr,If,'Etapa3: buffer Ileno, suspendida |a accion de
control .",cr,If,'$
texto9 db 'Etapa 1: buffer I|leno, suspendida | a accion de
control",cr,If,"$
texto0l0 db 'Etapa 2: buffer |leno, suspendida | a accion de
control',cr,If,'$
textoll db 'ERROR LA POSICION | NICI AL NO ES CORRECTA. ', cr,If
handle dw 0 ; HANDLE DEL FI CHERO DE COVANDCS.
num db 12 dup (?)
i dw (?) ; Variable donde se guarda |a vel oci dad
j dw (?) ; Variable donde se guarda |a posici¢n
i0 db 0O ; Sl in=01i es positiva, si in=11i es negativa
jo db 0 ; Si jn=0j es positiva, jn=1j es negativa
nunmpunt dw 64 NEnero de puntos en cada seniegje.
umax dd 10.0
umn dd -10.0
signo db (?) ;Signo del conmando que se envi a.
consta db 2 ;constante para el control proporciona
contl dd 0O ;variables utilizadas para | a medi da de
cont 2 dd 0O ;tienpo
cont3 dd O
npi ni dw 2
npmed dw 1
npfin dw 1
nvi ni dw 1
nvmed dw 50
nvfin dw 50
epmed dw 125
evfin dw 100
indicl db O
indic2 db O
j abs dw 0
i abs dw O
np dw ?
nv dw ?
na dw 2
nb dw 1
N dw 10
NU dw 4
&p dd
0 0001, 0. 0004, 0. 0007, 0. 0012, 0. 0017, 0. 0024, 0. 0032, 0. 0040, 0. 0049, 0. 0060
; DUant dd 0.0, 0.0 ; di mensi on (nb+1)x1 . Aunque sol o interesa
;ELhnt(l),ELhnt(Z), . Dlant (nb+1) pero no
; DUant (0) que es DY(t)
F dd 2.9608, - 2.9216, 0. 9608
dd 5. 8447, - 7.6894, 2. 8447
dd 9. 6155, -14. 2310, 5. 6155
dd 14. 2385, -22.4770, 9. 2385
dd 19.6802, -32.3604, 13.6802
dd 25.9085, -43.8170, 18.9085
dd 32.8926, -56.7853, 24.8926
dd 40.6029, -71.2058, 31.6029
dd 49.0108, -87.0217, 39.0108
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dd 58. 0891,

DUl dd

-104. 1782,

47.0891

0. 7240, 2. 4687, 4. 5237, 6. 3932, 7. 8858, 9. 0164, 9. 7991, 10. 2476, 10. 3749, 10. 1937

0. 1422

yv

y dd 2.5
dd 2
dd 2
w dd 0.0
dd 0.0
dd 0
dd 0
fm dd 0.0
dd 0
dd 0
dd 0
dd 0
dd O.
dd O.
dd 0.
dd 0.
dd 0.
u dd 0.0
DU dd 0
nav dw 2
nbv dw 7
DUant

dd 0.0611, 0.0671
dd 0.0784, 0.0795, O
dd 0.0961, 0.0984, 0
dd 0.1188, 0.1024, 0O
dd 0.1196, 0.1020, O
dd 0.1183, 0.1004, O
dd 0.1182, 0.1009, O
dd 0.1188, 0.1015, 0O
dd 0.1187, 0.1012, O

Fv dd 0.7800, -0.2191
dd 0.3893, 0.2682, 0
dd 0.5719, 0.2572
dd 0.7033, 0.0456
dd 0.5942, 0.0970,
dd 0.5605, 0.1786
dd 0.6158, 0.1381
dd 0.6184, 0.1112
dd 0.5936, 0.1349
dd 0.5979, 0.1415

DUlv dd 0.0421

0. 1422
dd 0.0

dd 0.0
dd 0.0

fmv dd 0.0

dd 0.0

dd 0.0
dd 0.0
dd 0.0
dd 0.0
dd 0.0
dd 0.0

[6N¢) ]

o o

[eNeNeNeolNeolNoNolNoNo)

dd 0.0, 0.0, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

; di mensi on (nb+1)x1 . Aunque sol o interesa
; DUant (1), DUant (2), ... DUant (nb+1) pero no

; DUant (0) que es DU(t)
Qv dd 0.0289, 0.0386, 0.0371, 0.0356, 0.0342, 0.0136, 0.0088
0. 0645,

0764,
. 0753, 0
.0791, O
0788, 0
0772, 0O
.0777, O
.0783, 0
0779, 0O
0.

o

4391

0. 0620,
. 0541,
. 0531,
. 0568,
. 0564,

0549,

. 0554,
. 0559,
. 0556,

0

0. 0403,
0

0327,

0. 0317,
0. 0353,
0. 0349,
0
0
0
0

0334,

. 0339,
. 0345,
. 0341,

0. 0194,
0
0. 0050
0. 0062
0. 0052
0
0
0
0

0122,

0. 0112,
0. 0146,
0. 0143,
0
0
0
0

0128,

. 0133,
. 0138,
. 0135,

0. 0069
0034

0049

. 0054
. 0054
. 0052

0.0764, 0.1040, 0.1260, 0.1472, 0.1676, 0.1540, O0.1458
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dd 0.0

dd 0.0
i ndfv dw 0
i nt num dw 128
floatnum dd ?

convfactor dd 0.009803

convfl dd 25.5
conando dw 0

EXTRN _cuenta: word
EXTRN _epsi 2: word

EXTRN  _epsi 3: word

EXTRN  _reji:word

TR 1 EQU 16384

TR 2 EQU 549

TR 3 EQU 8788

wWFr ac DW 0
DW.owTi ckCount DD 0

PUBLI C _dat pos
PUBLI C _datve
PUBLI C _com
PUBLI C _nuestras
_muestras dw 0

_dat pos dw 1500 dup(0)
_datvel dw 1500 dup(0)
_com dw 1500 dup(0)
. FARDATA
hola db 1
; reji dw 32000 dup(?)

nensaj e nacro arg

nov dx, of fset arg
nmov ah, 09h
int 21h

PUBLI C _t oma6
_toma6 PRCC

nov ax, @lat a

nov ds, ax

nov ax, @ ar dat a
nov es, ax

ASSUME es: @ ar dat a
xor di, di

XOr CX, CX

finit

call linpia
xor dx, dx
call cursor

dx, 503h
al , 90h
dx, al

al , 0b6h
43h, al

ax, [ _cuent a]
42h, al

al , ah

42h, al

Primero e

cinicializar el

;lnicializar el
; Determ nar el

;matriz de comandos

copr ocesador

; INIClIALI ZAR EL 8255 (| NTERFACE 100)

contador de tienpo (cana

byte bajo y luego el alto

CCDE

2 del

peri odo (periodo=cuenta/1193180).

8254) .
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in al, 61h ; Activar el contador
or al,1
out 61h, al
call |eerdat
; mov ax, [j]
; or ax, ax
; jns inicio

; nensaj e textoll
; nov [ conando], O
; call envcom
; jmp final
inicio:
mov ax, [j]
mov [intnuny, ax
call int2flo
fld dword ptr fl oat num
fst dword ptr y
fst dword ptr [y+4]
fstp dword ptr [y+8]

push di

cal | Ti ckCount ;prinera |l amada absol uta
pop di

nov ax,word ptr [ DW.owTi ckCount ]

nov dx, word ptr [ DW.owTi ckCount +2]

nov word ptr [contl], ax

nov word ptr [cont1+2], dx

call near ptr etapal

cnp ax, 02h ;S buffer |l eno, acabar.

je fina

push di

push bx

cal | Ti ckCount ; Segunda nedi da de tienpo.
pop bx

pop d

nov ax,word ptr [ DW.owTi ckCount ]

mv dx, word ptr [ DW.owTi ckCount +2]

nmov word ptr [cont2], ax

nov word ptr [cont2+2], dx

call near ptr etapa3

push di

push bx

cal | Ti ckCount ; Tercera || amada absol ut a
pop bx

pop d

nmov ax,word ptr [ DW.owTi ckCount]

nov dx, word ptr [ DWLowTi ckCount +2]

nov word ptr [cont3], ax

nov word ptr [cont3+2], dx

nov [ conando] , O
call envcom
call near ptr tienpos
cnp ax, 1
je fina
final:
nov [ _nuestras], di
ret

_tomab ENDP
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etapal PROC NEAR
xor bx, bx
Xor si, si
push bx
nmov ax, npi ni ;valores iniciales de np y nv
nmov np, ax
nov ax, nvin
nov nv, ax
elentry: nov cx, np
altal
in al, 61h
test al, 20h
jnz altal
bajal: in al,61h
test al, 20h
jz bajal
call | eerdat ; | eer datos
nmov ax, [i]
nov [_datvel +di ], ax ;al mcena | a vel ocidad en un buffer.
i pos: nmov ax, [j]
nov [ _dat pos+di ], ax ;al macena | os datos de posici¢n en un buffer
inc di
inc di
j pos:
mov ax, [j]
cnmp ax, 0
j ge elseg26
jmp finl
elseg26: cwd
xor ax, dx
sub ax, dx
nov bx, ax

nmov ax, [i]
cwd
xor ax, dx
sub ax, dx
add ax, bx
cnp ax, _epsi2
jg elseqguirl
jmp finl
elseqguirl: crmp di, 3000
jne elseguirill
nmov [ conando] , O
call envcom
nensaj e texto9
nov ax, 02
jmp finl
elseqguirll:
call controlp

nmov ax, comando
cwd

xor ax, dx

sub ax, dx

cnp ax, 255

jle elsegl9

nov comando, 255
fld dword ptr DU
fsub dword ptr u
cnp signo, 80h
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j ne elseg29
fadd dword ptr umax
fst dword ptr DU
fstp dword ptr DUant
fld dword ptr umax
fstp dword ptr u
jmp elsegl9
elseg29
fsub dword ptr umax
fst dword ptr DU
fstp dword ptr DUant
fld dword ptr umn
fstp dword ptr u
elsegl9
pop bx
call envcom
push bx
| oop prealtal
jmp elseg3l
preal tal
jmp altal
elseg3l
nmov ax, nv
or ax, ax
jnz elseguir3
j mp elseg25
elsequir 3:
nov cx, nv
al taz:
in al, 61h
test al, 20h
jnz alta2
baja2: in al,61h
test al, 20h
jz baj a2
call | eerdat
mov ax, [i]
nmov [ _datvel +di ], ax
i pos2: mov ax, [j]
nov [ _dat pos+di], ax
inc di
inc di
j pos2:
nmov ax, [j]
cnp ax, 0
j ge elseg27
jmp finl
elseg27
cwd
xor ax, dx
sub ax, dx
nmov bx, ax
nmov j abs, ax

mov ax, [i]
cwd

xor ax, dx

sub ax, dx

nov i abs, ax
add ax, bx

cnp ax, _epsi2
jg elseguir4
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jmp finl
elseguir4:cnp di, 3000
jne elseguiril2
nmov [ conmando] , O
call envcom
nensaj e texto9
nmov ax, 02
jmp finl
elseqguir12:
call controlv

nov ax, comando

cwd

xor ax, dx

sub ax, dx

cnp ax, 255

jle elseguiri8

nov conando, 255

fld dword ptr DU

fsub dword ptr u

cnp si gno, 80h

j ne elseg30

fadd dword ptr umax

fst dword ptr DU

fstp dword ptr DUant

fld dword ptr umax

fstp dword ptr u

jmp elseguir18
elseg30

fsub dword ptr umax

fst dword ptr DU

fstp dword ptr DUant

fld dword ptr umn

fstp dword ptr u
elseguir18

pop bx

call envcom

push bx

| oop prealta2
jmp elseg25
prealta2: jmp alta2

elseg25
mov ax ,j abs
cnp ax, epned
jg elseguir?2
cnp indicl, 0
j ne elseg21
nov ax, hpned
nov np, ax
nmov ax, nvired
nmov nv, ax
mov indicl, 1
elseg2l
nov ax, i abs
cnp ax, evfin
jg elseqguir?2
cnp indic2,0
j ne elseqguir?2
mov ax, npfin
nmov np, ax



286 ApéndiceC

nmov ax, nvfin

nov nv, ax

nmov indic2,1
elsequir2:

jmp elentry
finl:

pop bx

ret
et apal ENDP

in al,6lh
test al, 20h
jnz alta3
baja3: in al,61h
test al, 20h
jz baj a3
mov [ signo], Oh
mov ax, [j]
or ax, ax
jns unas3
nov [signo], 80h
neg ax
unmas3:
nov dl, [ const a]
mul dl
xor ah, ah
nov [ conando], ax
call envcom
push bx
call | eerdat
nmov ax, [j]
nov [ _dat pos+di], ax
cwd
xor ax, dx
sub ax, dx
nov bx, ax
nmov ax, [i]
nov [_datvel +di ], ax
inc di
inc di
crp di, 3000
j ne e3seqguir
pop bx
nov [ conmando], O
call envcom
nmensaj e texto8
mov ax, 02
jmp fin3
e3sequir: cwd
xor ax, dx
sub ax, dx
add ax, bx
pop bx
cnp ax, _epsi 3
jle fin3
jmp alta3
fin3:
ret
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et apa3 ENDP

; subrutina para | eer |os datos de posici¢n y vel oci dad
| eerdat PROC NEAR

push cx
LEERPCS
nov dx, 502h ; ENVI AR BYTE DE CONTROL PARA LECTURA SI GNO DE PCSI CI ON
nmov al, 18h ; PORTC=0. 00. 11. 000=18H (canal 0)
out dx, al
nov cx, 20 ; 20 para proces. 486 DX2, 10 para XTI/ AT
TI EMPOP1: ; T EMPO DE CONVERSI ON (5 M CROSEG )
| oop TI EMPOP1
dec dx
dec dx ; LEER SI GNO
in al,dx
and ax, 1 ;AISLAR EL BIT 0 DE AL
nov bl , al ; QUARDAR Sl GNO EN BL
nov dx, 502h ; ENVI AR BYTE DE CONTROL PARA LECTURA DE MAGNI TUD
mov al , 098h ; PORTC=1. 00. 11. 000=98H (canal 0)
out dx, al
nov c¢x, 100h ; 100h para 486 DX2 ¢ 60h para XT/ AT
TI EMPOP2: ; TI EMPO DE CONVERSI ON (40 M CRCSEG )
| oop TI EMPOP2
dec dx
dec dx ; LEER MAGNI TUD
in al,dx
cnp bl, 1
je seqguirl
neg ax
seguirl
mov [j],ax ; ALMACENA el error (r-y) en j
LEERVEL:
mov dx, 502h
mov al , 38h ; PORTC=0. 01. 11. 000=38H (canal 1)
out dx, al
nov cx, 20 ;20 para 486 DX2 ¢ 10 para XTI/ AT
TI EMPOVL: ; T EMPO DE CONVERSI ON (5 M CROSEG )
| oop TI EMPOVL
dec dx
dec dx ; LEER SI GNO
in al,dx
and ax, 1 ;AISLAR EL BIT 0 DE AL
nov bl , al ; QUARDAR SI GNO EN bl
nov dx, 502h ; ENVI AR BYTE DE CONTROL PARA LECTURA DE magni t ud
nov al , Ob8h ; PORTC=1. 01. 11. 000=0b8H (canal 1)
out dx, al
nmov c¢x, 100h ; 100h para 486 DX2 ¢ 60h para XT/ AT
TI EMPOV2: ; TI EMPO DE CONVERSI ON (40 M CROSEG )
| oop TI EMPOV2
dec dx
dec dx ; LEER MAGNI TUD
in al,dx
cnmp bl, 1
je seqguir2
neg ax
seqguir?2

mov [i], ax
pop cXx
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ret
| eerdat ENDP

; subrutina que realiza el control gpc en posici¢n

control p proc

push cx

mov ax, [j] ; ACTUI ALI ZAR YP

nmov [intnuny, ax

call int2flo ;convertir la posici¢n de entero a flotante
call actualy ;actual i zacion de y

fld dword ptr float num
fstp dword ptr vy

nov ax, [i] ; ACTUALI ZAR YV

nmov [intnuni, ax

call int2flo ;convertir la posici¢n de entero a flotante
call actyv ;actual i zacion de y

fld dword ptr fl oat num
fstp dword ptr yv

call obtenf

call obtenu

call actDU
call flo2int
pop c¢x

ret

control p endp

; subrutina que realiza el control gpc en vel oci dad

controlv proc

push cx

nmov ax, [i] ;. ACTUALI ZAR Yv

mov [intnuni, ax

call int2flo ;convertir la posici¢n de entero a flotante
call actyv ;actualizacion de y

fld dword ptr fl oat num
fstp dword ptr yv

mov ax, [j] ; ACTUI ALI ZAR YP

nmov [intnuny, ax

call int2flo ;convertir la posici¢n de entero a flotante
call actualy ;actual i zacion de y

fld dword ptr float num
fstp dword ptr vy

call obtenfv

cal |l obtenuv

call actDU
call flo2int
pop cx

ret

control v endp

;  SUBRUTI NA PARA CONVERTI R EL DATO LEI DO DE PGsI Cl ON O VELOCI DAD DE

; ENTERO A PUNTO FLOTANTE

; EL DATO A CONVERTI R SE DEBE PASAR EN LA VARI ABLE | NTNUM EL RESULTADO
; SE RETORNA EN LA VARI ABLE FLOATNUM
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int2fl o proc
fild word ptr intnum
fmul dword ptr convfactor
fstp fl oat num
ret
int2fl o endp

; ACTUALI ZACI ON DEL VECTCR y

actualy proc

push cx
nov cx, na
nov si, cx
dec si

shl si,1
shl si,1

act 1: fld dword ptr y[si]
fstp dword ptr y[si+4]
sub si, 4
l oop actl
pop cXx
ret

actualy endp

obt enf proc
push cx
push di
xor si,si
xor di, di
xor bx, bx
mov cXx, N

obt 1: push cx
fldz
fld dword ptr &p[di]
frul DUant [ 4]
f addp
; segundo sunmando
fldz
nmov cx, na
inc cx
obt 3: fld dword ptr F[ bx]
fld dword ptr y[si]
frul p
f addp
add bx, 4
add si, 4
| oop obt3
faddp
fstp dword ptr fnjdi]
add di, 4
Xor si, si
pop cX
| oop obt1l
pop d
pop cx
ret
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obtenf endp

; OBTENCI ON DE LCS RESULTADCS

obt enu proc
push cx
Xor si, si
mov cXx, N
fldz
odul: fld dword ptr DUL[si] ;cal culo de DU
fld dword ptr fnisi]
fchs
fmul p
f addp
add si, 4
| oop odul
fst dword ptr DU
fld dword ptr u
f addp
fstp dword ptr u
pop cx
ret
obt enu endp

; ACTUALI ZACI ON DEL VECTOR DUant

act DU proc
push cx
nov cx, hbv
nov si, cx
dec si
shl si,1
shl si,1

act dul
fld dword ptr DUant[si]
fstp dword ptr DUant[si +4]
sub si, 4

| oop actdul

; fld dword ptr DUant

; fstp dword ptr DUant[ 4]
fld dword ptr DU
fstp dword ptr DUant
pop cx
ret

act DU endp

; SUBRUTI NA PARA CONVERTI R EL COVANDO OBTEN DO DE PUNTO FLOTANTE A

; ENTERQ

; EL DATO A CONVERTI R SE DEBE PASAR EN LA VARI ABLE FLOATNUM EL RESULTADO
SE RETORNA EN LA VARI ABLE | NTNUM

flo2int proc
fld dword ptr convfl
fld dword ptr u
fmul p
fistp word ptr conando
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nov si gno, 80h
cnp conando, 0
jge finflo
neg comando
mov si gno, 00h
finflo:
ret
flo2int endp

; SUBRUTI NA PARA ACTUALI ZAR EL VECTOR YV
actyv proc

fld dword ptr yv[4]

fstp dword ptr yv][ 8]

fld dword ptr yv

fstp dword ptr yv[4]

ret
actyv endp

obtenfv proc
push cx
push di
Xor si, Si
xor di, di
; xor bx, bx
XOor ax, ax
mov cXx, N
obtvl: push cx
nov cx, hbv
fldz
xor bx, bx
sunt: fld dword ptr Qv[di]
fmul DUant [ bx+4]

faddp
add di, 4
add bx, 4
| oop sunil
; segundo sunando
fldz
nov cx, hav
inc cx

mov bx, i ndfv
obt v3: fld dword ptr Fv[bx]
fld dword ptr yv[si]
fmul p
f addp
add bx, 4
add si, 4
| oop obtv3
faddp
xchg ax, di
fstp dword ptr fnidi]
add di, 4
xchg ax, di
Xor Ssi, Si
nmov i ndf v, bx
pop cx
| oop obtvl
mov i ndfv, 0
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pop d

pop cx

ret
obt enfv endp

; subrutina para obtener DUy u para vel oci dad
obt enuv proc
push cx
Xor si, si
mov cXx, N
fldz
oduvl: fld dword ptr DULv[si] ;calculo de DU
fld dword ptr fnisi]
fchs
frul p
f addp
add si, 4
| oop oduvl
fst dword ptr DU
fld dword ptr u
f addp
fstp dword ptr u
pop cXx
ret
obt enuv endp

; SUBRUTI NA PARA ENVI AR EL COVANDO AL SI STEMVA
envcom PROC NEAR
push cx
XOor ax, ax
nov al , byte ptr [conmando]
cnp [ signo], 80h
jne conl
neg ax
coml: nov [_comtbx], ax
i nc bx
inc bx
nov al,byte ptr [comando] ;envia val or absoluto del conmando
nmov dx, 501h
out dx, al
mov al , 10h ;byte de control para enviar el dato (O 00 10 000)
add al, [signo] ; define el signo
inc dx
out dx, al
nov cx, 30
repet: | oop repet ;tienpo de conversion del dato

cnp al, 90h
sub al, 10h ;envia a port ¢ byte de control (s 00 00 000) para
out dx, al ;mantener el valor enviado en | a salida
pop cXx
ret
envcom ENDP

; Subrutina que halla el tienmpo transcurrido a partir de las lecturas
; del contador de tienpo al nacenadas en contl1, cont 2, cont3
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ti enpos proc near

tinicio:
mov bx,word ptr [cont1]
mov cx,word ptr [cont 1+2]
mov ax,word ptr [cont2]
nmov dx,word ptr [cont2+2]
sub ax, bx
sbb dx, cx
mov cx, 10
mov si, 10
mov byte ptr [numtsi], Oh
dec si
call bin_a asc
mensaj e textob5
cal | sacanum
nmensaj e texto7
nmov bx,word ptr [cont1]
mov cx,word ptr [cont1+2]
mov ax,word ptr [cont 3]
mov dx,word ptr [cont3+2]
sub ax, bx
sbb dx, cx
nmov cx, 10
nov si, 10
mov byte ptr [numtsi], Oh
dec si
call bin_a_asc
mensaj e text o6
cal |l sacanum
nmensaj e texto7

tfinal
ret

ti enpos endp

Ti ckCount PRCC NEAR

push es

nov al , 0C2h ;orden de |l ectura del contador O
; (antes Q2 = 11.00.001.0)

cli
out 43h, al ;se envia a |la pal abra de estado
jnp short $+2 ;espera
in al , 40h ;obtiene el estado de |a salida
jmp short $+2
shl al, 1 ;acarreo = estado de |la salida
in al , 40h ;lectura contador bajo
jmp short $+2
nov cl, al ;se salva el contador bajo
in al , 40h ;lectura contador alto
jmp short $+2
nmov ch, al :se salva el contador alto
j cxz restart ;recomenzar si el contador es cero
rcr cx, 1 ;conbi nar el contador con el estado
;de la salida
; not CX ;canbiar alto -> bajo por bajo -> alto
neg CcX

nmov bx, 0040h ;. rea de datos de |a ROM Bl CS
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nov es, bx
nov bx, 006Ch ; ES:[BX] = informaci ¢n de tiner
mov ax, TR 1
mul word ptr es:[bx]
nmov wFr ac, ax :fracci ¢n
nmov si, dx
nov ax, TR 1
mul word ptr es:[bx+2]
nov di, dx
add si, ax
adc di,0
nov ax, TRl 2
mul word ptr es:[bx]
add si, ax
adc di , dx
nmov ax, TR 2
mul word ptr es:[bx+2]
add di, ax
mov ax, TR 3
shr cx, 1
shr cx, 1
shr cx, 1
shr cx, 1
mul CX
add ax,word ptr wFrac
nov ax, s
adc ax, dx
nmov dx, d
adc dx, 0
cnp dx, word ptr [ DW.owTi ckCount +2]
ja done
cnp ax,word ptr [ DW.owTi ckCount ]
jb restart
done:
nmov word ptr [ DWowTi ckCount], ax
nov word ptr [ DALowTi ckCount +2], dx
sti
pop es ; restabl ece segnmento
ret
restart:
sti
jnp Ti ckCount

Ti ckCount ENDP

; Llamar con DX: AX = val or con signo de 32 bits
; CX = base

; Sl

; para guardar |
; Devuel ve S

; Destruye AX

bi n_a_asc proc

a cadena en | a base el egi da)

hexadeci mal

ultino byte del area donde al macenar el resultado
; (asegurese que hay suficiente espaci o disponible

= apunta al conienzo de | a cadena ASCl | .

BX, CX, DX y Sl

near Convierte DX AX a ASCl | .

; Subrutina de conversion de un n8 binario a asci
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;bliga a guardar al nenos un digito
nov byte ptr [numtsi],' 0

or dx, dx ; Conprueba el signo del valor de 32 bits
pushf ;y salva dicho signo en la pila.
jns bi n1 ;Salta si era positivo
not dx ;Si era negativo, halla el conplenento a 2
not ax ; del val or.
add ax, 1
adc dx, 0
bi n1: ;Divide el valor de 32 bits por la raiz
;para extraer el siguiente digito de la
; cadena.
nmov bx, ax ;Es el valor cero ya?
or bx, dx
jz bi n3 ; Si, henmpbs hecho | a conversion
cal | di vi de ;No, divide por la raiz
add bl,'0 ;convierte el resto a un digito ASCI.
cnp bl,'9 ; Podrianos estar convirtiendo a ASCI | Hex.
jle bi n2 ;salta si esta en el rango 0-9,
add bl,"A-"9"-1 ;corrige si esta en el rango A-F.
bi n2: nov [ numtsi ], bl Al macena este caracter en | a cadena
dec Si :Retrocede a traves de | a cadena,
jmp bi nl1 ;y 1o hace de nuevo
bi n3: ; Recupera el flag de signo
inc si ;Apunta al prinmer valor de | a cadena.
popf ; Era negativo el valor original?
jns bi n4 :No, salta

;Si, almacena el signo en | a cadena devuelta
mv byte ptr [numtsi],' -’
bind: ret :Vuelve a la rutina de |l anmada
bin_a_asc endp

; Subrutina para dividir un n§ de 32 bits. Uilizada en bin_a_asc
; Llama con DX: AX = di videndo de 32 bits.
; CX di vi sor

; Devuel ve DX AX = cociente

; BX = resto
; CX = divisor (sin nodificar)
divide proc near ; Divide DX: AX por CX
jexz  divl ; termna si es division por cero
push  ax ; 0:dividendo_superior/divisor
nmov ax, dx
xor dx, dx
div cX
nov bx, ax ; BX = cocientel
pop ax ; restol:dividendo_inferior/divisor
div cX
xchg bx, dx ;. DX: AX = coci ente: coci ente2
divl: ret ; BX = resto2
di vi de endp

; Subrutina que saca por pantalla el tienpo invertido
sacanum proc near
nmov dl, [ numtsi ]
cnp dl, Oh
je finsaca
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nov ah, 02h
int 21h
inc si
j mp sacanum
finsaca
ret

sacanum endp

l'i mpi a proc near

nov

endp

cursor

ax, 0600h
bh, 07
CX, CX
dx, 184f h
10h

proc near

;scroll

mov ah, 02h
xor bh, bh

int 10h

ret

cursor endp

E.2.3 gpcd5.m

% S| MULACI ON DETERM NI STA/ ESTCCASTI CA DEL CONTRCLADCR GPC
% PSEUDO- MULTI VARI ABLE ACTUANDO SCBRE EL MOTOR.

%
clear;

% La rel aci 6n con funci ones de transferencia es

% den <--> A ;

file=["load
eval (file);
npi ni =i nput ('

npned=i nput ('
npfi n=i nput ('
nvi ni =i nput ('

nvmed=i nput ('
nvfi n=i nput ('
Ap=A,
Bp=B;

nap=l engt h( A) - 1;
nbp=l engt h(B) - 1
Hori zonte de salida?: ');

N=i nput ('

num<--> B

input (' Fichero de datos (entre conillas sinmples)?: ')];
Nurrer o de control es en posicion inicial mente?: ");

%np es el nunero de vece que se actuara sobre |a posicion
Nunero de controles en posicion a la mtad?: ');

Nunero de controles en posicion al final?: ');

Nunero de control es en vel ocidad inicial nente?: ');

% nv es el nunero de veces que se actuara sobre |a vel oci dad.
Nurrero de controles en velocidad a la mtad?: ');

Nurrero de control es en velocidad al final?: ');

% @& ado del
% G ado del

polinomo A
polinomo B

i ndi ¢1=0; i ndi c2=0

nfin=20

| anmbdap=i nput ('

Lanmbdap?: ');
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| ambdav=i nput (' Lanbdav?: ');
evfin=1.0;

if (Ianbdav<=0.1),

eprmed=0. 5;
el sei f | anbdav>1,

eprmed=1. 5;
el se

eprmed=1;
end

9fin=i nput('nfin? ');

wp=zer os(nfin+N, 1);

w=zer os(nfin+N, 1);

%\=5*ones(nfin+N, 1);

YNU=i nput (' Horizonte de control?: ");

NU=4;

umax=+10;

um n=-10;

DAp=del t a( A);

DBp=del t a( B) ;

DUp=zer os(NU, 1) ;

DUant p=zer os(nbp+1, 1);

up=zer os(nbp, 1); %/ect or con conmandos anteriores u(t-1),...,u(t-(nb+1))
yp=- 2. 5*ones(nap+1,1); %/ector con salidas anteriores del sistema

Yp(1)=yp(1);

% CALCULO DE LOS POLINOM CS Fj. Se enplea para el calculo de E y para

% los fp. ESTOCS POLI NOM OS SE ALMACENARAN EN UNA MATRI Z DONDE LA FI LA J- ESI MA
% REPRESENTA EL POLINOM O Fj (i --> columaps j --> filas ). Dm (N, nap+l)
%

Fp=- DAp; % F1=q( 1- DAp)
Fp(1)=[]; %
for j=2:N,

for i=1:nap,
Fp(j,i)=Fp(j-1,i+1)-DAp(i+1)*Fp(j-1,1);

end
Fp(j, nap+1) =- DAp(nap+2) *Fp(j -1, 1);

end

%

% CALCULO DE Ej

%

%

Ep=1;
for j=2:N,

Ep(j,1)=1,

for i=2:j,

Ep(j,i)=Fp(i-1,1);

end
end
% CALCULO DE (@ (MATRI Z DE POLI NOM Cs Ei *B)

%
Gp=zer os(N, nbp+N) ;
(1, 1: nbp+1) =B;
B1=[ 0, B] ;
for j=2:N,
CX=Gp(j -1, 1: nbp+j ) +Ep(j,j)*Bl; %La nueva fila de G sera igual ala
anterior

% mas el producto del nuevo el enento que aporta

% el nuevo E por B.
Gp(j . 1: nbp+j ) =G3(1: nbp+j ) ;
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B1=[ 0, B1] ;
end

% CALCULO DE Glp. MATRI Z QUE DA CUENTA DE LOS COVANDOS A APLI CAR EN EL FUTURO
% (Triangul ar inferior).
Glp=zeros(N, NU);
for j=1:NU,
for i=1:j,
Glp(j,i1)=&n(j, (j+1)-i);
end
end
for j=NU+1: N
for i=1:NU, % A PARTIR DE LA FILA NU LA MATRI Z SOLO TI ENE NU COLUWNAS.
Glp(j.i)=Gn(j, (j+1)-i);

end
end
%
% CALCULO DE UNA MATRI Z ADI CI ONAL &p QUE EMPLEO PARA CALCULAR
% LAS fp. LA FILA J DE ESTA MATRIZ SERIA &-SUM g™-i*gi,N), QUE ES
% LO QUE HAY QUE MULTI PLI CAR POR DUp PARA EL CALCULO DE fp. ESTA PARTE DE
% LA MATRI Z G DA CUENTA DE LOS COVANDCS CONOCI DCs.
if nbp >= 1,

for j=1:N,

@p(j,:)=(j,]j+1:] +nbp);

end
el se

@&p=zeros(N, 1);
end

DUlp=i nv( Glp' * GLp+l anbdap*eye(NU)) *GLp" ;

%******'k*******'k*******'k*******'k*******'k*******'k******************************

%*********************** PARANE"R(B PARA LA VEL(I:I DAD EIE Rk S
0/&‘*****************************************************************************
| oad pl ant a5;

YAAV=A,

%BBv=B;

Av=A;

Bv=B;

CCv=[1 -1.12 -0.1027 0.08 0.33];

DDv=[1 -1.90 0.99];

nav=l engt h( Av) - 1; % G ado del polinom o A (ruido)

nbv=l engt h(Bv) - 1; % G ado del polinom o B (ruido)
%aav=I engt h( AAv) - 1; % Grado del polinonio A (no ruido)

% bbv=I engt h( BBv) - 1; % G ado del polinomo B (no ruido)

rand(' normal ');
for i=1:nfin,

vg(i) =rand;
end
var =0. 002;
desv=sqrt(var);
vg=vg*desv;
vnefilter(CCv, DDv, vg);

| oad ruivm

w=zeros(nfin+N, 1);
DAv=del t a( Av) ;
DBv=del t a( Bv) ;
DWv=zer os(NU, 1) ;
DUant v=zer os(nbv+1, 1);
yv=zeros(nav+l, 1);
Yv(1)=yv(1);
% CALCULO DE LCS POLINOM CS Fj .
Fv=- DAv; % F1=q( 1- DAv)
Fv(1)=[];
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for j=2:N,
for i=1:nav,
Fv(j,i)=Fv(j-1,i+1)-DAv(i+1)*Fv(j-1,1);
end
Fv(j, nav+l) =- DAv(nav+2) *Fv(j -1, 1);

end
% CALCULO DE Ej
Ev=1,
for j=2:N,

Ev(j,1)=1

for i=2:j,

Ev(j,i)=Fv(i-1,1);

end
end
% CALCULO DE Gv (MATRI Z DE POLI NOM CS Ei *B)

Qv=zer os(N, nbv+N);
Gv(1, 1: nbv+1) =Bv;
B1=[ 0, Bv];
for j=2:N,
Br=0Gv(j -1, 1: nbv+j ) +Ev(j,]j)*B1;
Gv(j, 1: nbv+j ) =Q3v(1: nbv+j);
B1=[ 0, B1];
end
Glv=zeros(N, NU);
for j=1:NU,
for i=1:j,
Glv(j,i)=Cv(j,(j+1)-i);
end
end
for j=NU+1: N
for i=1:Ny,
Glv(j,i)=Cu(j,(j+1)-i);
end
end
if nbv >= 1,
for j=1:N,
@v(j,:)=0Qv(j,]j+1:j+nbv);
end
el se
®@v=zeros(N, 1);
end
DULv=i nv( GLv' * Glv+l anbdav*eye(NU)) *GLv' ;
%
(4§ ©©0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
%
% COM ENZO DEL BUCLE QUE SE REPI TE N VECES Y QUE VA OBTEN ENDO
% EN CADA MOVENTO EL COVANDO Y LA SALI DA DEL S| STEMA SEGUN PROPONE
% EL CONTRCOLADOR GPC.
%
np=npi ni ;
nv=nvi ni ;
global N nap nbp nbv nav wp w Fp Fv &p Qv DUlp DUlv DUantp DUantv k;
k=1;
error=2.5;
preci s=0. 8§;
return;
hol a=1
while ( k<nfin & error>precis), 9%8UCLE PRI NCI PAL
%****************** Cn\lTRO_ EN P@I O O\l khkkkhkkhkhkhkhkhhkhhkhhkdhkdhkhhkdhdhdhkhkhkdkhdxdx%x
%
for i=1:np,
if k < nfin,
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[up DUp] =cpd5( DUp, yp, up) ;

DUv=DUp;

L LR EE T T SALIDA DE POSICION -------mmm i oo
y1p=0; % Val or de yp(t+1).
for i=2:nap+l, % nap=2

ylp=-Ap(i)*yp(i-1)+ylp
end
for i=1:nbp+l,
y1p=Bp(i)*up(i)+ylp
end
% ACTUALI ZACI ON DE yp.
% y2p=- Ap(2) *yp(1) - Ap(3) *yp(2) +Bp(1) *up(1) +Bp(2) *up(2)
for i=nap+1:-1:2,

yp(i)=yp(i-1);
end
yp(1) =ylp;
Yp(k+1) =ylp
Up(k) =up(1);
s SALI DA EN VELOCI DAD == ----==cmmmmmmmmmaaaeme -
y1lv=0; % Val or de yv(t+1).

for i=2:nav+l,
ylv=-Av(i)*yv(i-1)+yly;

end

for i=1:nbv+1,
ylv=Bv(i)*up(i, 1) +yly;

end
ylv=ylv+vn(k);
% ACTUALI ZACI ON DE yv.
% y2v=- Av(2) *yv(1)+Bv(1)*up(1)
for i=nav+1l:-1:2,
yv(i)=yv(i-1);
end
yv(1) =ylv;
Yv(k+1) =y1lv;
W (k) =up(1);
% di st =abs(yv(1))+abs(yp(1)); % norma 1

di st =abs(yp(1));
if (dist>5 | abs(yv(1))>10 | abs(yp(1))>10),
plot(-Yp,-Yv);
error(' ERROR OBJETI VO DE CONTROL NO ALCANZADQO. ');
end
k=k+1;
error=abs(yp(1))+abs(yv(1));
if (error<precis),
br eak;
end %if error

end %if k< nfin+l
end %for i=1.np
%***************************** CO\"’RO_ EN VELwDAD EE R R R S S S S T O S
for i=1:nv,

if k <nfin,
[up DW]=cvd5(DW, yv, up);
DUp=DWv
N e e SALIDA EN PCSICION ----------mmmmmmme oo oo - -
y1p=0; % Val or de yp(t+1).

for i=2:nap+l,
ylp=-Ap(i)*yp(i-1)+ylp

end

for i=1:nbp+l,
y1p=Bp(i)*up(i)+ylp

end
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% ACTUALI ZACI ON DE yp.

% y2p=-Ap(2) *yp(1) - Ap(3) *yp(2) +Bp(1) *up(1) +Bp(2) *up(2)
for i=nap+1:-1:2,

yp(i)=yp(i-1);
end
yp(1)=ylp;
Yp(k+1) =ylp
Up(k) =up(1);
R CALCULO DE LA SALIDA EN VELOCIDAD -----------=--======-----
y1lv=0; % Val or de yv(t+1).

for i=2:nav+l,
ylv=-Av(i)*yv(i-1)+yly;

end

for i=1:nbv+l,
y1lv=Bv(i)*up(i) +ylv;

end

ylv=ylv+vm(K); % Secal afectada por el ruido
% ACTUALI ZACI ON DE yv.
% y2v=- Av(2) *yv(1) +Bv(1) *up(1)

for i=nav+l:-1:2,

yv(i)=yv(i-1);

end

yv(1)=ylv;

Yv(k+1) =ylv;

W(k)=up(1);

di st =abs(yp(1));
if (dist>5 | abs(yv(1))>10 | abs(yp(1))>10),

pl ot (-Yp,-YV);

error(' ERROR OBJETI VO DE CONTROL NO ALCANZADQO. ');
end

k=k+1;
error=abs(yp(1))+abs(yv(1));

if (error<precis), % (bj etivo de control al canzado.
br eak;

end %if

end %if k< (nfin)
end %for i=1:nv

if ((abs(yp(1l)) < epned) & (indicl==0)),
np=npfin;
nv=nvfin;
end
if ( (abs(yv(1)) < evfin) & (indic2==0) & (indicl==1)),
np=npfin;
nv=nvfin;
i ndi c2=1;
end

end % whi | e k<nfin+l DEL BUCLE PRI NCl PAL

Yp=-Yp;
Yv=-Yv;

W (k) =W (k-1);
Up(k) =Up(k-1);
hol d of f;

subpl ot (211);
pl ot (Yp, YV);
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textol=["' GPC Lp= 'nunBstr (|l anbdap) '; Lv= 'nunBstr(lambdav) '; T= 'nunBstr(T)];
texto2=["; N= 'nunstr(N) '; NU= 'nunstr(NJ];

textol=[textol texto2];

title(textol);

x| abel (" Posicion');

yl abel (' Vel oci dad' ) ;

subpl ot (212);

pl ot ('Yp, Up);
texto3=["'npini=" nunstr(npini) ', npfin="'"nunkstr(np)];
textod4=[ '; nvini= 'nunstr(nvini) ', nvfin= 'nunstr(nv)];

t ext 03=[t ext 03 t exto4];
title(texto3d)

yl abel (' Comando' ) ;

x| abel (" Posi cion');
subpl ot (111);

save determ

E.3 CONTROL GPC ROBUSTO

E.3.1 gpcrob.m

% ichero que aplica un control ador gpc a | apl anta estabilizada
%redi ante un control ador robusto.

%

clc

cl ear

di sp(’ UAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAARAAAAAAARAAAAAARAAAAAARAAAAAAR: ' ) ;
di sp(" 3 CONTROLADOR GPC/ ROBUSTO 3,
disp(' AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAARAARAARAAAAAAARAARAAAAAAAAAAARAAARAAAAAAAD ) ;
disp("");

o=menu("’ ENTRADA DE DATCS ', Tomar datos de planta

estabilizada'...
,"'Estabilizar planta');
if (o0==1)
filel=['load ', input(' - Fichero de datos de |a planta estabilizada:
EEEIE
eval (filel);
elseif (0==2)

clc;
di sp(’ ')
di sp(’ ESTABILIZADOR ROBUSTO 3,
di sp(’ U)
disp("")

% disp(' ------ CONSTRUCCI ON DE LA PLANTA ------- ");

% disp('');disp('");

% npol =i nput (* - Nunero de polos: ');

% ncer=input (' - Numero de ceros: ');

% den=1; nun¥i;

% disp("");

% for i=1:ncer,

% cero=input(' - Cero: ');

% numeconv(num[1 -cero]);

% end

% for i=1:npol,

% pol o=i nput (* - Polo: ");

% den=conv(den,[1 -pol0]);
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% end

% numl=conv([1 0.5+10*j],[1 0.5-10*j]);

% num2=[1 70];

%unml=[1 102.1 216.1 1115.5 1050];

%mun=1;

% numl=conv(conv([1l 2+j],[1 2-j]),conv([1 3+5*j],[1 3-5*%]]));

% nun2=[1 1];

% nunl=i nput (' nuner ador conti nuo?: ');

% nun®=i nput (' nurer ador continuo?: ');

% num=conv( nunt, nun®) ;

% denl=conv(conv([1 5+10*j],[1 5-10*j]),conv([1 10+10*j],[1 10-10*j]));
% denl=[1 26.5 258.5 1154 2570];

% den2=1;

% den2=conv([1 0.5],[1 100]);

% denl=i nput (' denl?: ');

%len2=i nput (' den2?: ');
%lenl=[1 17 85 164 148 80];

%den2=1
% denl=conv(conv([1 1+4j],[1 1-j]),conv([1 2+5*]],[1 2-5*%]]));
% den2=conv([1 3+],[21 3-j1);
% den=conv(denl, den2);
%un¥l;

%den=[1 -3 2];
num=i nput (" Nurer ador cont j nuo?');
den=i nput (' Denom nador contjnuo?');

[ ag, bg, cg, dg] =t f 2ss( num den)

[nsal , nent] =si ze(dg);

w=l ogspace( - 3, 5, 100) ;

svg=si gma2(ag, bg, cg, dg, 1, w) ; svg=20*1 0g10(svQ);
Y%sem | ogx(w, svg);

%=i nput (' k?:");

%% unwl=2000;

dnwli =100* conv([ 1/ 5000 1], [1/5000 1]);

nuwli =conv([1/100 100],[1/100 1]);

svwli =bode( nuwli , dnwli , w) ; svwli =20*| og10(svwli ) ;
sem | ogx(w, svwli);

hol d on;
nuwBi =[ 0 2000] ;
nuw3i =[ 0 10000] ; % uner ador menos restrictivo
dnw3i=[1 0];
svW3i =bode( nuwBi , dnw3i , w) ; svw3i =20*| 0g10(svwai ) ;
sem | ogx(w, svw3i ) ;
title(' Respuesta en frecuencia de |as perturbaciones 1/wl y 1/w3")
hol d of f;
pause

Ganrkl. 2;

sysg=[ag bg; cg dg];

wl=[ Gantdnwli ; nuwli ] ;

w2=[];

W3=[ dnw3i ; nuw3i | ;

xg=l engt h(den) - 1;

[A B1, B2, ClL, C2, D11, D12, D21, D22] =augt f (sysg, xg, Wi, w2, w3) ;
D11

[aa, bb,cc,nm tt] =obal real (A [B1, B2],[CL; C2]);
A=aa; Bl=bb(:, 1: nent);
B2=bb(:, nent +1: nent +nsal ) ;

Cl=cc(1l: 2*nsal,:);
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C2=cc((2*nsal +1): (2*nent +nent), :);

R e HNF --------mmmee -
%11=0. 1

hi nf

pl t opt

[ nunf, denf] =ss2t f (acp, bcp, ccp, dcp) ; % control ador puesto en fdt
nunf g=conv( num nunf); %fdt de F*G (F --> control ador)

denf g=conv(den, denf);

denl c=sunpol (nunfg, denfg); %fdt en lazo cerrado continua

num c=nunf g;

disp("");

disp("");

disp('--- F.D.T. DE LA PLANTA CONTI NUA ESTABI LI ZADA EN LAZO CERRADO - - -
")

printsys(nuni c, denl c)

end

T=i nput (' - Periodo de nuestreo?: ');

[ nunmd, dend] =c2dnm( num den, T, ' zoh' ) ;

[ nunf d, denf d] =c2dn{ nunf, denf, T,"' zoh'); % dt discreta del control ador F

[ nunf gd, denf gd] =c2dm( nunf g, denfg, T, ' zoh"); % dt discreta del control ador F
[ nun cd, denl cd] =c2dn{num c, denlc, T,' zoh'); %fdt en |azo cerrado discreta
B=nunl cd; A=denl cd;

B(1)=[];
i =1;
I'i ma=l engt h(A);

while i<=lim
if A(i)==0 A(i)=[]; lima=lima-1; end

i=i+1;
end
i =1;
I'i mb=l engt h(B);

while i<=linb
if B(i)==0 B(i)=[]; linb=linb-1; end

i =i +1;
end
N e T CERCS Y POLOS | GUALES --------
disp("");
disp('------mmmaa- ELI M NANDO CEROS Y POLOS | GUALES ----------------- Y;
rai za=root s(A); % Conpar anpbs si exi sten ceros y pol os
rai zb=r oot s(B); % que sean iguales ...

I'i ma=l engt h(rai za);
I'i mb=l engt h(rai zb);

i =0;j =0;
while i<=lima-1
i=i+1;
while j<=linb-1
=+
if (abs(raiza(i)-raizb(j))) < 0.00001 %si es asj, se elimnan
rai za(i)=[1;
rai zb(j)=[];
j=0;
i =0;
lima=linma-1;
I'i mb=l'i nb- 1;
disp(' - Warning: Raiz cancelada !!")
br eak;
end
end
j =0;
end



Funciones de la toolbox de control robusto

disp("");

disp(' ------------- RECONSTRUYENDO LOS POLINOMOCS A Y B ------------- ")
| =find(i mag(raiza)~=0); % prinero hacenos |a convol ucion de |as raices
A=1,; % conpl ej as conj ugadas ...

for k=1:2:1ength(l)

A=conv(A conv([1l -raiza(l(k))],[2 -raiza(l(k+1))]));
end
| =find(i mag(rai za) ==0); %Yy luego la de las raices real es
for k=1:1ength(l)

A=conv(A [1 -raiza(l(k))]);
end

| =find(imag(raizb)~=0); %lo msnm para el polinomo B
B=1;
for k=1:2:1ength(l)
B=conv(B, conv([1 -raizb(l(k))],[1 -raizb(l(k+1))]));
end
I =fi nd(i mag(raizb)==0);
for k=1:1ength(l)
B=conv(B,[1 -raizb(I1(k))]);
end
B=B/ (B(1)/nunm cd(2));
% guar danos | os resul t ados

file2=["'save ',input(' - Fichero mat donde guardar |os datos de |la planta?: ...
L'sY), " AL B, T, num,' den',' denlc'," numc'," numcd ,' denlcd,'..
raiza',' raizb',' nunf',' denf',' nunfgd',' denfgd',' nunfd,' denfd,'...nund

dend',' denfg',' nunfg'];
eval (file2);

e OONTROLADCOR GPC - - - === - mmmmmmmmmmmem -
disp('")

disp('------------------- EJECUTANDCSE EL OONTROLADOR GPC = - - < cm e e e em o - )
gpcs7;

E.3.2 sumpol.m

%
% Funci on que sunma dos polinomos de igual o diferente grado
% Esta funcion es enpl eada por el script gpcrob.m
%
function [pol 3] =sunpol (pol 1, pol 2);
i f 1 ength(pol1)==l ength(pol 2);

pol 3=pol 1+pol 2;
el sei f | ength(pol 1)<l engt h(pol 2),

pol 3=pol 2+[ zer os( 1, | engt h(pol 2) -1 engt h(pol 1)) pol 1];
el sei f | ength(pol 2) <l engt h(pol 1),

pol 3=pol 1+[ zeros(1, | engt h(pol 1) -1 engt h(pol 2)) pol 2];
end

E.4 CONTROL NEURONAL

E.4.1 npid102.c

/* CONTROL NEURONAL SELF- TUNI NG DE UN CONTROLADCRP
SE DEBE COWPI LAR CON EL MODELO DE MEMORI A MEDI UM
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PARA EJECUTAR ESTE PROGRAMVA, DEBE PASAR COMO ARGUMENTCS
EN LA LI NEA DE COVANDO LOS VALORES Q R Y S RESPECTI VAMENTE */

#i ncl ude <stdi o. h>

#i ncl ude <stdlib. h>

#i ncl ude <coni o. h>

#i ncl ude <graphi cs. h>

#i ncl ude <mat h. h>

#i ncl ude <time. h>

#include <filew h>

#i ncl ude <guar da3. h>

#define L 3 /*n° de capas de la red. */

#define factor 0.01 /* factor de inicializacion de pesos */
#defi ne sysorder 1 /* orden del sistema */

#define nzeros O /* no de ceros del sistema */

#define dinuant 3

#define dinyant 2

#define T 0.01 /*periodo de muestreo */

#define vel 0.3 /*factor que regula las vel. de aprend. */
#define pesd 0.0 /* peso de | a accion derivativa */
#define pesi 1 /* peso de |a accion integral */

#define pesp 1 /* peso de | a accion proporcional */

#define kfinal 1000
#define pi 3.141592

/*no de etapas (suma del vector ntran)*/

#define P 1 /* n§ de patrones de entrenan ento*/
#define eps 0.000001 /* error requerido*/

#define maxiter 0O /* n§ maxi no de iteraciones*/

#define factor 0.01 /* factor de inicializacion de pesos */
#define alfa 0.001 /* factor de nomento en update_wei ghts*/
#define beta 1 /* factor de signoide*/

#define ntines 10 /* n° de veces que se entrena un patron */
#define grab 1 /*si es 1 se graban |os datos a fichero*/

#defi ne w(k, node, i)

#defi ne w(k, node, i)

#defi ne ulj (k, node)

#define elj(k,node) *(elj+dire[Kk]+node-1)

#define g(k, node,i) *(g+dirw k]+(node-1)*(nl[k-1]+1)+i)

doubl e uant[di nuant]={0, 0,0}, yant[dinyant]={0,0},eant[3]={0.1,0.1,0.1},\
R Q S td[2] ={0.003, 0}, ki[2] ={2, 2}, kp[ 2] ={0. 5, 0. 5}, dduk[ 3], yref [ kfinal ],\
ganan[ kfinal], tienfkfinal],ntran[8]={0, 100, 600, 200, 25, 25, 25, 25}, \
consig[4]={1,1,1,1};

*(wrdi rw k] +(node- 1) *(nl [ k- 1] +1) +i )
*(w+di rwf K] +(node- 1) *(nl [ k- 1] +1) +i )
*(ul j +di ru[ k] +node)

/*ntran es el numero de etapas en cada fase del control */

/*consig contiene el valor que toma |a consigna */

/* ganan es un vector donde se al macena | os val ores que va tomando kp*/
/* dduk representa |a derivada parcial de delta u frente a k */

void feed_forward(double *ulj, double *w, double *xp, double *salida,\
int np, int nl[], int dirw], int diru[]);
voi d conput e_gradi ent (doubl e *ul j, doubl e *elj, doubl e *dj, doubl e *w,\
doubl e *g, doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],\
int diru[],int dire[], double uant[],double yant[], double eant[],\
doubl e duk[]);
voi d | ast_| ayer(double *ulj, double *elj,double *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[],double uant[],\
doubl e yant[], doubl e eant[], doubl e duk[]);
voi d updat e_wei ght s(doubl e *w, doubl e *wv, doubl e *g, double mu[],int nl[],int \
dirw]);
doubl e cal cul a_error(doubl e *costo);
voi d ini pesos(double *w, double *w, int nl[], int dirw]);
voi d iniciar(double *dj,double *xp,double *ulj,int np,int nl[],int diru[]\
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, doubl e uvant[], doubl e yant[]);
doubl e si gnoi de(doubl e val or);

void mai n(int argc,char *argv[]){
/* vari abl es:
- pinte: suma de todos los errores hasta |la etapa actual. Se multiplica
por T para obtener la integral del error en el PID
*/
doubl e val or=123.6, y[kfinal], coma[kfinal], duk[3]={0,0,0};
/*,td[2] ={0.3,0.3},ki[2]={0.5,0.5}\
,kp[2] =2, 2}, duk[ 3] ={0, 0, 0}; */
doubl e sigmargsig, *dj, *xp, *ulj, *w, *w, *sal , *el j, *g, *esal , *costo, *salida,\
error, mu[ L] ={2. 25*vel , 1. 5*vel , 1*vel }, i nt e=0, *pi nt e, suml, sun®;
int i,ii,j,np,iter=0,nl[L+1]={2,3,3,2},dirwL+1],diru[L+1],dire[L+1], sizee=0,\
si zeu=0, sizew=0,k, n;
int desplau(int k, int j);
int desplae(int k, int j);
int desplaw(int k, int j,int i);
voi d entrena(doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *w, doubl e *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int diru[],\

int dire[] ,double *salida, double *w, double mu[], double duk[]);
doubl e si gnoi de(doubl e val ory);
voi d setyref(double yref[]);
doubl e pl anta(doubl e uant[], double yant[], double eant[], double yref[],\

int ii);
doubl e pid(double e[], double uant[], double td[], double ti[], double \
k[], doubl e *pinte);

voi d pinta(double yant[], double yref[],int tamint n);
Qatof (argv[1]); /*peso del error en la funcion de costo*/
R=at of (argv[2]); /*peso del incremento de u en fc. costo*/
S=at of (argv[ 3]);
printf("Enmpezanos...\n");
for (k=0; k<=L; k++) {

diru[k] = sizeu; /*dir. base de elj de cada capa*/

si zeu += nl [k] +1;

}
for (k=1; k<=L; k++) {
dire[k] = sizee; /*dir. base de ulj de capa capa*/
dirw k] = sizew, /*dir. base de w de capa capa*/
sizew += nl [k]*(nl [k-1] +1);
sizee += nl [Kk]; /* tantas e por capa conp nodos*/
}
w=(doubl e *) mall oc(sizew8); /* RESERVA DE MEMORI A DI NAM CA */

w=(doubl e *) mall oc(sizew8);

g=(doubl e *) nall oc(si zew8);

xp=(doubl e *) nmalloc(nl[0]*P*8); / *patrones entrenamento */
dj =(doubl e *) nalloc(nl[L]*P*8); /* salida deseada */

ul j =(doubl e *) mall oc(sizeu*8);

el j=(doubl e *) nall oc(sizee*8);

cost o=(doubl e *) mall oc(P*8); /* costo para cada patron */
sal i da=(doubl e *) mall oc(P*nl[L]*8); /* salida para cada patron */
pi nt e=& nt e;

np=0;

setyref (yref);

iniciar(dj,xp,ulj,np, nl, diru, uant, yant);

[*creaf (); */ /*crea un fichero con | os valores de | os pesos*/
i ni pesos(w, w, nl, dirw;

ganan[ 0] =kp[ 1] ;

tienf 0] =ki[1];

/*ganan[ 1] =kp[ 0] ; */

ulj (0, 0)=1;
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uant [ 0] =kp[ 1] *eant [ 0] ; /* Al principio solo hay acci ¢n proporcional */
coma[ O] =uant [ 0] ;
y[ 0] =pl ant a(uant, yant, eant, yref, 0); /*cal cula | a salida*/
for (ii=1;ii<kfinal;ii++){
comg[ii]=pid(eant,uant,td, ki, kp, pinte); /*cal cul a el comando*/
y[ii]=planta(uant,yant,eant,yref,ii); /*cal cula | a salida*/
iniciar(dj,xp,ulj,np, nl, diru, uant, yant);
duk[ O] =eant [ 0] ; /*derivadas parciales de Du con respecto a k*/

duk[ 1] =duk[ 2] * T*eant [ O] ;
duk[ 2] =(eant[0Q]-eant[1])/T,;
dduk[ O] =eant [ O] - eant [ 1] ; /*derivadas parciales de Du con k*/
dduk[ 1] =T*eant [ 1] ;
entrena(ulj,elj,dj,wg,xp, costo, np,nl,dirwdiru,dire,salida,\
wv, mu, duk) ;
kp[ 1] =kp[ 0] ;
kp[ 0] =*(sal i da);
ganan[ii]=*(salida);
printf("ii=%\n",ii);
ki[1]=ki[O];
ki [ 0] =*(sal i da+1);
if (ki[0] > le4d) {
printf(" La evolucion no es |la correcta. Sinmulacion parada");
getch();

br eak;

YoIrifx/
tienfii]l=ki[0];
printf("ki=%f\n", ki[0]);

} /*for*/

[*printf("\n\t\t ...ya est I");
getch(); */
pinta(y,yref,ii,2);
pi nta(conm, yref,ii, 2);
if (grab==1)
grabar (coma, y, yref, ganan, tienj;
free(w;free(w);free(g);free(xp);free(dj);free(ulj);free(elj);free(costo);
free(salida);
} /*main*/

A SETYREF ----------- */
voi d setyref(double yref[]){
int i,Kk;

doubl e incr, dete,a,b,c,d, x0,x1,y0,yl,t=0,ini=0,fin=0;

/* dete es el determinante de la matriz que define |a ecuacion de
interpol aci ¢n. a,b,c,d son |l os coeficientes del polinomo de
interpolaci ¢n y(t)= ax"3 +bx"2 +cx+ d */

/* consigna de entrenamento inicial*/

yref [ 0] =0;
for (i=1;i<ntran[1];i++){
/* yref[i]=consig0*sin(0.3*i)+consigo; */
yref[i]=consig[0];

Y/ *for*/
/*se considera una consigna variable con tres canbi os ==> bucl e 3 veces*/
for(k=1; k<=3; k++) {

i ni =fin+ntran[2*k-1];

fin=ini+ntran[2*k];

x0=(doubl €)ini *T

x1=(doubl e)fin*T

yO=consi g[ k- 1] ;

yl=consi g[ K] ;

det e=(4*x1*x1*x1*x0+4* x 1* x0* x0* x0- 6* x0* x0* x1* x1- x1* x1* x 1* x 1- x0* x0* x0* x0)
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a=(2*x0-2*x1) *(y0-y1)/ dete;
b=(3*x0*x0- 3*x1*x1) *(y1l-y0)/ dete;
c=(6*x0*x0*x1- 6*x1*x1*x0) *(y0-yl)/dete;
d=(y1* (4*x1*x0*x0*x0- 3* x0* x0* x1* x 1- x0* x0* x0* x0) +y0* ( 4* x1* x1*x1*x0-\
3*x1*x1*x0*x0- x1*x1*x1*x1) )/ det e;
t=ini*T;
if (ntran '=0) {
/*incr=(doubl e) (consi g-yref[ntran0-1])/(ntran);*/
/* t=t+ini *T;*/
for (i=ini;i<fin;i++){ /*canbi 0 suave a | a siguiente consigna*/
yref[i]=a*t*t*t + b*t*t + c*t + d,
t=t+T;
Y/ *for*/
Yrxifx/
for (i=fin;i<fin+tntran[2*k+1];i++){
yref[i]=yl; /* consigna constante */
}
} /*for k*/

} /* setyref*/
A e PLANTA ----------- */
doubl e pl anta(doubl e uant[], double yant[], double eant[], double yref[],int ii){
doubl e sal pl an;
int i;
doubl e k=2.5, a=0. 4;
for (i=0;i<(dinyant-1);i++){
yant [ di nyant -i - 1] =yant [ di nyant-i - 2] ;
} /* for */
sal pl an=yant[ 0]/ (a*T+1) + k*T*uant[O0]/(a*T+1);
yant [ 0] =sal pl an;
eant[ 2] =eant[1];
eant[ 1] =eant[0];
eant[ O] =yref[ii]-yant[O0];
return sal pl an;
} /*planta */

A R PP PID---------- */
doubl e pid(doubl e eant[], double uant[], double td[], double ki[], double
kp[], doubl e *pinte){
int i;
for (i=0;i<(dinuant-1);i++){
uant [ di nuant -i - 1] =uant [ di muant -i - 2] ;
} /* for */
*pi nt e=*pi nte+eant [ 0] ;
uant [ 0] =pesp*kp[ 0] *eant[0] + pesi*ki[0] * T * (*pinte);
return uant[O0];
} /* opid */
e ENTRENA ------------ */
voi d entrena(doubl e *ulj,double *elj,double *dj, doubl e *w, doubl e *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[]\
, doubl e *salida, doubl e *w, double *nu, doubl e duk[]){

int iter=0,i,n;
doubl e error;

do{
f or (np=0; np<P; np++) { /* entrenanobs cada patron */
for(n=1; n<=nl[0]; n++) ulj(0,n)= *(xp+np*nl[0] +n-1); /* entrada */
for(i=0;i<ntines;i++){ /*ntimes veces por patron*/

feed_forward(ulj,w xp, salida, np,nl,dirwdiru);
conpute_gradient (ulj,elj,dj,wg,xp, costo, np,nl,dirwdiru,dire,uant,\
yant, eant, duk);
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updat e_wei ght s(w, w, g, mu, nl , di rw) ;

Yoo/
Y/ * for np*/
iter++

/* printf("lter= %\n", iter);*/
error=cal cul a_error(costo);
Iwhile((error > eps) && (iter<nmaxiter));
/*con |la red entrenada cal cul anos cada salida */
[*printf("w= %\ n", *(wt10)); */
f or (np=0; np<P; np++) {
for(n=1;n<=nl[0];n++) ulj(0,n)= *(xp+np*nl [0] +n-1);
feed_forward(ulj,w xp,salida, np,nl,dirwdiru);
Y/ * for np*/
} /* entrena */

doubl e cal cul a_error(doubl e *costo){

int i,j;

doubl e error=0;

for(i=0;i<P;i++) error=error+(*(costo+i));
error=error/P
return error;

} /* calcula_error */

e I NI PESCS --------- *)
voi d i ni pesos(doubl e *w, double *wv,int nl[], int dirw]){
FILE *fpt;

int i,node,j,k,despla,a, b,c;
doubl e aa, AA, val or;
f pt =f open(" pesos. dat","r");

for (k=1; k<=L; k++){
f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) { /* nodo capa actual */
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
fscanf (fpt,"%f", &al or);
W k, node, i ) =val or
wv( k, node, i )=wk, node, i);
Y oIrix/
} /* node */
Y oI ok o/
cl ose(fpt);
} /* inipesos */

doubl e si gnoi de(doubl e val ory){
doubl e sigm
if (val ory>20)

si gm =1;
else if (valory < -20)

si gm =0;
el se

si gm =1/ (1+exp(-bet a*val ory));
return sigm

}

R R LR R TP P INCAR ----------- */

void iniciar(double *dj,double *xp,double *ulj, int np,int nl[],int diru[],\
doubl e uant[], doubl e yant[]){

int i;

*xp=eant [ 0] ; /*las entradas son el error y su derivada*/

*(xp+l)=(eant[0] -eant[1])/T;

} /*iniciar */
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R e e FEED FORWARD - ---*/
voi d feed_forward(double *ulj, double *w, double *xp, double *salida, int np,\
int nl[], int dirw[], int diru[]){

int layer,node,input,i,j,despla

doubl e argsi g=0, peso, entrada, sunil, sun?;

f or (node=1; node<=nl [ 1] ; node++, ar gsi g=0) { / * PRI MERA CAPA*/
for(i=0;i<=nl[0];i++){
ar gsi g=argsi g+w( 1, node, i) *ulj(0,i);
YoIFix/
ul j (1, node) =ar gsi g;
/* printf("ulj (%, %)= %\n", |ayer, node, ulj (Il ayer, node));*/
} /*node */
ulj(1,0)=1;
for(layer=2;layer<L;|ayer++){ [ *SI GQUI ENTES CAPAS*/
f or (node=1; node<=nl [ | ayer]; node++, ar gsi g=0) {
for(i=0;i<=nl[layer-1];i++){
ar gsi g=ar gsi g+w(l ayer, node,i)*ulj (layer-1,i);
Y oIFix/
ul j (I ayer, node) =si gnoi de(ar gsi g) ;
/* printf("ulj (%, %)= %\ n", | ayer, node, ulj (| ayer, node)); */
} /*node */
ulj (layer,0)=1; /*entrada bias igual a uno*/
} /*layer*/

f or (node=1; node<=nl [ L] ; node++, ar gsi g=0) { [ *ULTI MA CAPA*/
for(i=0;i<=nl[L-1];i++){
suml=w( L, node, i) ;
sun=ul j (L-1,i);
ar gsi g=argsi g+w( L, node,i)*ulj(L-1,i);
Y Ixix/
ulj (l ayer, node) =argsi g
/* printf("ulj (%, %)= %\n", |ayer, node, ulj(layer, node));*/

} /*node */

ulj(layer,0)=1

for(i=0;i<nl[L];i++){ /*guardanos | a salida para cada patron*/
*(salida+np*nl [L]+i)=ulj(L,i+1);

YoIrix/

} /* feedforward*/

R e COMPUTE_GRADI ENT - - - - - - */
voi d conput e_gradi ent (doubl e *ul j, doubl e *elj, doubl e *dj, doubl e *w, doubl e *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[],\

doubl e uant[], doubl e yant[], doubl e eant[], doubl e duk[]){
int |ayer,node,i,despla
doubl e argsi g, peso, entrada, ecurrul =0, cuadr ado, suni, sun®, sun8B;
void | ast_| ayer (doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[], double uvant[],\
doubl e yant[], doubl e eant[], doubl e duk[]);

| ast _layer(ulj,elj,dj,g,costo,np,nl,dirwdiru,dire,uant, yant, eant, duk);

f or (node=1; node<=nl [ L- 1] ; node++, ecunul =0) { /* CAPA L-1 */
for(i=1;i<=nl[L]; i++){ /*nodos capa siguiente */
ecumul =ecurrul + el j (L,i) * w(L,i, node);
} [*i*]
el j (L-1, node) =ecumul
for(i=0;i<=nl[L-2];i++){
g(L-1,node,i) = elj(L-1,node) * ulj(L-1,node)*(1-ulj(L-1,node))*(ulj\
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(L-2,i));
Y oIFixS
} /* node */
for (layer=L-2;layer>1;|ayer--){ /I*CAPAS ANTERI ORE S/
for (node=1; node<=nl [ | ayer]; node++, ecunul =0) {
for(i=1;i<=nl[layer+1]; i++){ / *nodos capa siguiente */

ecumul =ecurrul + el j (layer+1,i) * ulj(layer+1,i) \
* (1- ulj(layer+1,i)) * w(layer+1,i, node);
} [*i*/
el j (layer, node) =ecumul ;
for(i=0;i<=nl[layer-1];i++){
g(l ayer,node,i) = elj(layer,node) * ulj(layer, node)\
*(1- ulj(layer,node)) * (ulj(layer-1,i));
suml=g(| ayer, node, i );
Y oIxix/
} /* node */
} /*layer */

f or (node=1; node<=nl [ 1] ; node++, ecunmul =0) { /I*PRI MERA CAP A
for(i=1;i<=nl[2]; i++){ /*nodos capa siguiente */
ecumul =ecumul + el j(2,i) * ulj(2,i) \
* (1- ulj(2,i)) * mM2,i,node);
} [*i*]
el j (1, node) =ecunul ;
for(i=0;i<=nl[0];i++){
g(1,node,i) = elj(1,node) * ulj(0,i);
YoIFix/
} /* node */
} /*conpute_gradient */

e R T T LAST_LAYER ----*/

void | ast_| ayer (doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[], double uvant[],\
doubl e yant[], doubl e eant[], doubl e duk[]){

/* en esta subrutina se calcula |la derivada de J con rspecto a |la salida

de la red. En el caso de un PID es igual a: -e* dy/du * du/dki * dki/dw */

i nt node,i;

doubl e dyk, del t aul, del t au2

dyk=(yant[O0]-yant[1])/(uant[O0] -uant[1]); /*aprox. de | a derivada*/

del taul=uant [ O] -uant[ 1] ;

del t au2=uant [ 1] - uant [ 2]

*(cost o+np*nl [ 0] ) =0; /* costo a cero */
f or (node=1; node<=nl [ L] ; node++) {
el j (L, node) =(- Q*eant [ 0] *dyk+S*uant [ 0] ) *duk[ node- 1] + R*del t aul*dduk[ node-1];

for(i=0;i<=nl[L-1];i++){ /*i -->todos | os pesos*/
g(L,node,i)=elj(L,node) * ulj(L-1,i);
Y oIFixS
} /* node */

*(costo+np*nl [0]) +=1

} [* last_layer */

e I UPDATE_WEI GHTS ---*/
voi d updat e_wei ght s(doubl e *w, doubl e *wv, doubl e *g, double mu[],int nl[], int
dirw []){

doubl e r, pru;

int i,node,Kk;

for (k=1; k<=L; k++){
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f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) { /*nodo de | a capa actual */
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
r=w k, node,i) - w(k, node,i);
wv(k, node,i) = wk, node,i);
wW( k, node, i ) =w( k, node, i ) - mu[ k- 1] *g(k, node, i ) +al fa*r;
YR
} /* node */
Y oI* ok o*/
} /*updat e_wei gt hs*/

A e e E TP P PINTA ---------- */
voi d pinta(doubl e *vectory, double *vectoryl,int tamint n){
/* si la variable n vale 1 se pintara |la grafica definida por el vector
vectory, si n vale 2 se pintara tanto vectory cono vectoryl
(esto se utiliza para pintar la grafica con la saliday la referencia o
la grafica con el comando sol anente)*/
int redondea(doubl e val or);
int gdriver = DETECT, gnode, errorcode
int xmax, ymax,X,y,i,j,Xxant,yant;
doubl e val ymax, val ym n, paso, nx=0
char buffer[30];
/* calculo valor maxino del eje "y" de entre todas |las variables a pintar */
val ynax=*vect ory
val ym n=*vectory
for(i=0;i<tami++){
if (*(vectory+i)<valym n) valym n=*(vectory+i);
if (*(vectory+i)>val ymax) val ymax=*(vectory+i);
} /*for*/
val ymax=val ymax+0. 2*val ynax
i ni tgraph(&gdriver, &gnode, "");
errorcode = graphresult();
if (errorcode != grk){
printf("Gaphics error: %\n", grapherrornsg(errorcode));
printf("Press any key to halt:");
getch();
exit(1l);
Yo/t o
set col or (get maxcol or());
xmax = get maxx();
ymax = get maxy();
paso=( doubl e) xmax/ (tam 1) ;
line(0,0,0, ymax);
I'ine(0, 0, xmax, 0); /| *ej es*/
I'i ne( xmax, ymax, xnax, 0) ;
I'i ne(xmax, ymax, 0, ymax) ;
sprintf(buffer,"%", val ymax); /*val ores de paranetros */
out t ext xy(10, 10, buffer);
sprintf(buffer,"%", val ymn);
out t ext xy(10, ynmax- 10, buffer);
sprintf(buffer,"%",tantT);
out t ext xy(xmax- 35, ymax- 10, buffer);

yant= *(vectory)*ymax/ (val ym n-val ymax) - ymax*val ynmax/ (val ym n-val ymax)
xant =0

setlinestyle(SOLID _LINE 1,1);

setcol or (10);

for (i=1;i<tami++){ /*SALI DA DE LA RED*/
y= *(vectory+i)*ymax/ (val ym n-val ymax) - ymax*val ymax/ (val ym n-val ynax)
NX=nx+paso;
x=r edondea( nx) ;
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i ne(xant, yant, x,y);

/* circle(x, y, 3); */
xant =x;
yant =y;

} /*for */

if (n==2) {
yant= *(vectoryl)*ymax/ (val ym n-val ymax) - ymax*val ynax/ (val ym n-val ymax) ;
xant =0;
setlinestyl e(SCLID_LINE 1,1);
setcol or(11);
nx=0

for (i=1;i<tami++){ / *referenci a*/
y= *(vectoryl+i)*ymax/ (val ym n-val ynax) - ymax*val ynmax/ (val ym n-val ynax) ;
nx=nx-+paso
x=r edondea( nx) ;

l'i ne(xant, yant, x,y);
/* circle(x, y, 3); */
xant =x;
yant =y;
} /*for */
} /*if on*/
/* clean up */
getch();
cl osegraph();
/* return 0;*/
} /*pinta */

i nt redondea(doubl e val or)
{
doubl e a, b;
a=fl oor (val or);
b=val or-a
i f (val or<0){
a=ceil (val or);
b=a-val or;
}
if (b<=0.5)
val or=a
el se if(val or>0)
val or =a+1;
el se
val or=a-1
return val or;
} /*redondea */

E.4.2 filew.h

voi d creaf (voi d)

voi d creaf (void){

FILE *fpt,*fptl

int i,node,k, hola

float valorl;

doubl e aa, AA nl [L+1] ={ 2, 3, 3, 1}, val or, suni;
f pt =f open(" pesos. dat","w")

random ze();
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for (k=1; k<=L; k++) {
f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) {
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
val or =factor*(2*(doubl e)rand()/ (doubl e) RAND_MAX-1);
fprintf(fpt,"%\n", valor);
Y oIFix/
} /* node */
Y oI* ok o*/
fclose(fpt);
} /* main */

E.4.3 guarda3.h

/* Esta rutina al macena | as variabl es del proceso.
El formato es .mat que reconoce el NMATLAB.

*/
gr abar (doubl e *coma, double *sali, double *refe, double *kp, double *ki);
gr abar (doubl e *coma, double *sali, double *refe, double *kp, double *ki)
{
typedef struct{ /* Estructura que representa |a cabecera */
| ong type; /* del fichero .mat */
| ong nrows;
I ong ncol s;
I ong i magf;
I ong nam eng;
}Fmatri x;
char *var1="conm", *var2="sal i ", *var3="refe", *var4="kp", *var5="ki ", dat os[ 32] ;
int m,i;
FILE *fp
Fmatri x x;
X. type=0; /* Val ores de |os paranetros de | a cabecera */
X. ncol s=1; [* para el fichero .nmat */
X. i magf =0;

X. nam eng=5
x. nmr ows=kf i nal
printf("fichero de resultados, plis: ");
scanf ("9%", dat 0s);
i f((fp=fopen(datos,"wb"))==NULL){
systen{"cls")
printf("Error al abrir el fichero de resultados.");
exit(0);
}
fwite(&x, sizeof (Fnatrix),1,fp);
fwite(varl,sizeof (char), x. nam eng, fp);
M=X. NT OWs* X. ncol s;
fwite(coma, sizeof (doubl e), m, fp);

fwite(&x,sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var2,sizeof (char), x. nam eng, fp);
fwite(sali,sizeof (double), m,fp);

fwite(&x,sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var3,sizeof (char), x. nam eng, fp);
fwite(refe, sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var4,sizeof (char), x. nam eng, fp);
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fwrite(kp, sizeof (doubl €), m, f p)

fwite(&x, sizeof (Fmatrix),1,fp);
fwite(var5, sizeof (char), x. nam eng, f p);
fwite(ki, sizeof (double),m,fp);

fclose(fp);
return(0);
} /*main*/

E.5 CONTROL DE LA GRUA

E.5.1 gruab22.c

/* CONTROL NEURONAL SELF- TUNI G PARA LA GRUA*/

/* PARA EJECUTAR ESTE PROGRAMA, DEBE PASAR COMD ARGUMENTCS EN LA LI NEA
DE COVANDO LOS VALORES Q R Y S RESPECTI VAMENTE */

#i ncl ude <stdio. h>

#i ncl ude <stdlib. h>

#i ncl ude <coni o. h>

#i ncl ude <graphi cs. h>

#i ncl ude <mat h. h>

#i ncl ude <tine. h>

#i ncl ude <fil ewg5. h>

#i ncl ude <guar dg52. h>

#define L 3
#define factor 0.01
#defi ne sysorder 1
#defi ne nzeros 0
#define di nuant 3
#define dinyant 2
#define T 0.03
#define vell 1.9
#define vel3 0.5
#define pesd 1
#define pesi 1
#define pesp 1
#define kfinal 800

/*n§ de capas. Hay que canbiar tanbi,n nl*/
/* factor de inicializacion de pesos */
/* orden del sistena */

/* no de ceros del sistena */

/*peri odo de muestreo */
/*factor que regula las vel. de aprend. */
/* peso de | a accion derivativa */
/* peso de la accion integral */
/* peso de | a accion proporcional */
/*no de etapas (suna del vector ntran)*/

#define pi 3.141592
#define P 1 /* n§ de patrones de entrenaniento*/
#defi ne eps 0.000001 /* error requerido*/

#define maxiter O /* n& maxino de iteraciones*/

#define factor 0.01 /* factor de inicializacion de pesos */
#define alfa 0.001 /* factor de nonmento en update_wei ghts*/
#define beta 1 /* factor de signoide*/

#define ntines 10 /* n§ de veces que se entrena un patron */
#define grab 1 /*si est a 1 se graban |os datos a fichero*/
#define w(k, node, i) *(w+di rw[ k] +(node-1)*(nl[k-1]+1)+i)

#defi ne w3(k, node, i) *(w3+di rw3[ k] +(node-1)*(nl 3[ k- 1] +1) +i)

#define w(k, node,i) *(w+dirw k] +(node-1)*(nl[k-1]+1)+i)

#define w3(k, node,i) *(w3+di rw3[k]+(node-1)*(nl 3[ k-1]+1)+i)

#define ulj(k, node) *(ulj+diru[k]+node)

#define elj(k,node) *(elj+dire[Kk]+node-1)

#define g(k,node,i) *(g+dirw k] +(node-1)*(nl[k-1]+1)+i)

i nt



Funciones de la toolbox de control robusto 317

doubl e uant[di nuant]={0, 0, 0}, eant 1[ 3] ={1, 1, 1}, eant 3[ 3] ={ 0, O, 0}, \
R QS ,td[2]={0.1,0.1}, k3[2] ={-2, -

2}, ki[2]={2,2},kp[2] ={0.5,0.5}, dduk[ 3], y[ kfinal ],\
cong[ kfinal ], ganan[ kfi nal ],

ti end[ kfinal ], ganan3[kfinal], ntran[8]={0, 0, 700, 40, 50, 6, 2, 2}, \
consig[4]={1,1,1, 1}, yref[kfinal][4], *xx1, *xx2, *xx3, *xx4

/*ntran es el nunmero de etapas en cada fase del control (ver pag. 40)*/

/*consig contiene el valor que tonma |a consigna */

/* ganan es un vector donde se al macena | os val ores que va tomando kp
tiemguarda el tienpo integral del controlador pi */

/* duk es la derivada parcial de u con respecto a k */

/* dduk representa |l a derivada parcial de delta u frente a k */

/* p es una matriz que contiene los pesos a lo largo de la trayectoria
para cada uno de las variabl es de estado*/

/* x contiene las 4 variables de estado*/

voi d feed_forward(double *ulj, double *w, double *xp, double *salida,\
int np, int nl[], int dirw], int diru[]);

voi d conput e_gradi ent (doubl e *ul j, doubl e *elj, double *dj, double *w,\
doubl e *g, doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int\
diru[], int dire[], double uant[], double eant[], double duk[]);

void | ast_| ayer (doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[],double uant[],\
doubl e eant[], doubl e duk[]);

voi d updat e_wei ght s(doubl e *w, doubl e *wv, doubl e *g, double nu[],int nl[],int \
dirw]);

doubl e cal cul a_error(doubl e *costo);

voi d i ni pesos(doubl e *w, double *w, int nl[], int dirw], double *w3,\
double *w3, int nl3[], int dirwd[]);

void iniciar(double *dj, doubl e *xpl, doubl e *xp3, double *ulj,int np,int\
nl[],int diru[], double uant[]);

doubl e si gnoi de(doubl e val or);

void main(int argc,char *argv[]){
doubl e duk1[3]={0, 0, 0}, duk3[ 3] ={0, 0, 0};
doubl e sigmargsiag, *dj 1, *xpl, *ul j 1, *wi, *wW3, *wl, *el j 1, *gl, *costo, *salida,\

error, mul[ L] ={2. 25*vel 1, 1. 5*vel 1, 1*vel 1}, mu3[ L] ={ 2. 25*vel 3, 1. 5*vel 3, 1*vel 3}\
, *dj 3, *xp3, *ul j 3, *w3, *sal 3, *el j 3, *g3, i nt e=0, *pi nt e, suml, sun
/*la variable costo en este programa real nente no es utilizada*/
unsi gned char *bufferl
int i,j,np,iter=0,nl1[L+1]={2,3, 3,2}, dirwl[L+1],dirul[L+1],direl[L+1], sizeel=0,\
si zeul=0, sizewl=0, k, n,nl 3[L+1]={2, 3, 3, 1}, di rw3[ L+1], di ru3[ L+1], di re3[ L+1]\
, Si zee3=0, si zeu3=0, sizew3=0;
voi d entrena(doubl e *ulj, double *elj, double *dj, doubl e *w, doubl e *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],\
int diru[],int dire[], double *salida, double *w, double nu[],\
doubl e duk[], double eant[]);
doubl e si gnoi de(doubl e val ory);
void setyref(void);
doubl e pl anta(doubl e uant[],double eant[],int ii);
doubl e pid(double e[], double uant[], double td[], double ti[]\
,doubl e K[], doubl e k3[], double *pinte);
voi d pinta(double vectory[],int tamint n,char *bufferl);
Q=at of (argv[1]); /*peso del error en la funcion de costo*/
R=at of (argv[2]); /*peso del incremento de u en fc. costo*/
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S=atof (argv[3]);
printf("Enpezanos...\n");

if (ntran[1] +ntran[ 2] +ntran[ 3] +ntran[ 4] +ntran[ 5] +ntran[ 6] +ntran[ 7]
vector ntran es inconsistente con el

printf("e
return;
}
/* inicializacion dinensiones red x1*/
for (k=0; k<=L; k++) {
dirul[k] = sizeul
sizeul += nl 1[ k] +1
}
for(k=1; k<=L; k++) {
direl[k] = sizeel
di rwl[ k] = sizewl;
sizewl += nl 1[ k] *(nl 1[ k-1] +1);
sizeel += nl 1[K];

}

/* inicializacion dinensiones red x3*/
for (k=0; k<=L; k++) {
di ru3[k] = sizeu3
si zeu3 += nl 3[ k] +1
}
for(k=1; k<=L; k++) {
dire3[k] = sizee3
di rwa[ k] Si zews;
sizew3 += nl 3[k] *(nl 3[ k-1] +1);
si zee3 += nl 3[K];

}

wl=(doubl e *) nall oc(sizewl*8);
w3=(doubl e *) nal |l oc(si zewd*8);
wl=(double *) nall oc(sizewl*8);
w3=(doubl e *) mall oc(sizew3*8);
gl=(doubl e *) nall oc(sizewl*8);
g3=(doubl e *) nall oc(sizew3*8);
xpl=(doubl e *) nalloc(nl 1[ 0] *P*8);
xp3=(doubl e *) malloc(nl 3[0]*P*8);

dj 1=(doubl e *) nalloc(nl 1[L]*P*8);

dj 3=(doubl e *) nalloc(nl 3[L]*P*8);

ul j 1=(doubl e *) nall oc(sizeul*8);

ul j 3=(doubl e *) nall oc(sizeu3*8);

el j1=(doubl e *) nalloc(sizeel*8);

el j 3=(doubl e *) mal |l oc(sizee3*8);
cost o=(doubl e *) mall oc(P*8);

sal i da=(doubl e *) nmall oc(P*nl1[L]*8);
xx1=(doubl e *) mall oc(kfinal*8);
xx2=(doubl e *) nall oc(kfinal *8);
xx3=(doubl e *) mall oc(kfinal*8);
xx4=(doubl e *) mall oc(kfinal *8);

pi nt e=& nt e;

np=0;

*xx1=0; *xx2=0; *xx3=0; *xx4=0
setyref();

iniciar(dj1,xpl, xp3,ulj1,np
[*creaf (); */

nl 1, dirul
/*crea un fichero con | os valores de | os pesos*/

I= kfinal) {
nurer o de et apas\n")

/*dir. base de elj de cada capa*/

[*dir. base de ulj de capa capa*/
/*dir. base de w de capa capa*/
/*n8 de el enentos del vector w/
/* n° de elenmentos del vactor el
tantas e por capa cono nodos*/

/*dir. base de elj de cada capa*/

[*dir.
[*dir.

base de ulj de capa capa*/
base de w de capa capa*/
/*ng§ de el enentos del vector wt/
/*n° de el enentos del vactor el]
tantas e por capa conp nodos*/

/* RESERVA DE MEMCRI A DI NAM CA */
/* RESERVA DE MEMORI A DI NAM CA */

/*patrones entrenam ento */

/ *patrones entrenam ento var x3*/
/* salida deseada */

/* salida deseada */

/* costo para cada patron */
/* salida para cada patron */

uant);

i ni pesos(wl, wi, nl1,dirwl, w3, w3, nl 3, di rw3);

ganan[ 0] =kp[ 1] ;
/*ganan[ 1] =kp[ 0] ; */
*ul j 1=1;

*ul j 3=1;
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uant [ 0] =0. 2;
/*Kkp[ 1] *eant [ 0]
comg[ 0] =uant [ 0]
y[ 0] =pl ant a(uant, eant 1, 0) ;
for (ii=1;ii<kfinal;ii++){
coma[ii]=pid(eantl,uant,td,ki,kp,k3,pinte); /*calcula el comando*/
y[ii]=planta(uant,eantl,ii); /*calcula la salida en ii+1*/
iniciar(dj1, xpl, xp3,uljl,np, nll, dirul, uant);
dukl[ O] =eant 1[ 0] ; [ *deri vadas parcial es du/dk*/
dukl[ 1] =(eant1[ 0] -eant1[ 1])/T;
dduk[ O] =eant 1[ 0] -eant 1[ 1] ;
dduk[ 1] =T*eant 1[ 1] ;
entrena(ulj1,eljl,dj1,wl, gl, xpl, costo, np,nl1,dirwl,dirul,direl, salida\
,wl, nul, dukl, eant 1);
kp[ 1] =kp[ O] ;
kp[ 0] =*(sal i da);
ganan[ii]=kp[0];
td[ 1] =td[ O] ;
td[ 0] =*(sal i da+l);
tiemd[ii]=td[O0];
eant 3[ 1] = eant 3[ 0] ;
eant 3[ 0] = - *(xx3+ii+1)
duk3[ 0] = *(xx3+ii+1);
entrena(ulj3,elj3,dj3,w3, g3, xp3, costo, np, nl 3,di rw3, diru3, dire3, sal i da\
, w3, mu3, duk3, eant 3) ;
k3[ 1] =k3[ 0] ;
k3[ 0] =*(sal i da);
printf("ii=%l\n",ii);
printf("kp= %f\n", kp[0]);
printf("td= %f\n", td[0])
printf("k3= %f\n", k3[0]);
ganan3[ii]=k3[0];
} [*for*/

[*printf("\n\t\t ...ya est I");
getch(); */
buf f er 1="x1";
pi nta(y, kfinal, 2, bufferl);
buf f er 1="x2";
pi nta(xx2, kfinal, 2, bufferl);
buf f er 1="x3";
pi nta( xx3, kfinal, 2, bufferl);
buf f er 1="x4";
pi nt a( xx4, kfinal, 2, bufferl);
buf f er 1=" Comando" ;
pi nta(coma, kfinal, 2, bufferl);
if (grab==1)
gr abar (conm, xx1, xx2, xx3, xx4, ganan, ti end, ganan3) ;
free(wl); free(wl);free(gl);free(xpl);free(djl);free(uljl);free(eljl);\
free(w3);free(w3);free(g3);free(xp3);free(dj3);free(ulj3);free(elj3);\
free(costo);free(salida);free(xxl);free(xx2);free(xx3);free(xx4);
}  /*main*/

e SETYREF -------=---

voi d setyref(void){

int i,Kk;

doubl e incr, dete,a,b,c,d, x0, x1,y0,yl,t=0,ini=0,fin=0,val

/* dete es el determinante de |a matriz que define |a ecuacion de
interpol aci ¢n. a,b,c,d son |l os coeficientes del polinomo de
interpolaci ¢n y(t)= ax"3 +bx"2 +cx+ d */

/* consigna de entrenam ento inicial*/
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yref[0] [ 0] =O;

for (i=0;i<kfinal;i++)({
yref[i][1]=0;

Y/ *for*/

for (i=0;i<kfinal;i++){
yref[i][2]=0;

Y *for*/

for (i=0;i<kfinal;i++){
yref[i][3]=0;

Y/ *for*/

for (i=1;i<ntran[1];i++){
val =consi g[ 0] ;
yref[i][ 0] =val
Y *for*/
/*se considera una consigna variable con tres canbi os ==> bucle 3 veces*/
for(k=1; k<=3; k++) {
i ni =fin+ntran[2*k-1];
fin=ini+ntran[ 2*k];
if (ini==fin) continue
x0=(doubl €)ini *T
x1=(doubl e)fin*T
yO=consi g[ k- 1] ;
yl=consi g[ k] ;
det e=(4*x1*x1*x1*Xx0+4* x1* x0* x0* X0- 6* x0* Xx0* x1* X 1- Xx1* x1* x1* x1- x0* x0* x0* x0)
a=(2*x0-2*x1)*(y0-yl)/dete
b=(3*x0*x0- 3*x1*x1) *(y1l-y0)/ dete;
c=(6*x0*x0*x1- 6*x1*x1*x0) *(y0-yl)/dete
d=(y1* (4*x1*x0*x0*x0- 3* x0* x0* x1* x1- x0* x0* x0* x0) +yO* ( 4* x1* x1* x1* x0- \
3*x1*x1*x0*x0- x1*x1*x1*x1) )/ dete
t=ini*T,
if (ntran !'=0) {
for (i=ini;i<fin;i++){
yref[i][0]=a*t*t*t + b*t*t + c*t + d;

t=t+T
Y/ *for*/
Yxifx/
for (i=fin;i<fin+tntran[2*k+1];i++){
yref[i][0] =y1; /* consi gna constante */
}
} /*for k*/

} /* setyref*/

A PLANTA ----------- */
doubl e pl anta(doubl e uant[],double eant1[],int ii){

doubl e sal pl an

int i;

doubl e a=4, k=2.5, den, num g=10, A B, C x1, x2, x3, x4;

int m=5,nc=10, M| =5;

Mend +nt;

den=m *cos(*(xx3+ii))*cos(*(xx3+ii))-M
numruant [ 0] *cos(*(xx3+ii))+ Mg*sin(*(xx3+ii))+l*m* *(xx4+ii)*
*(xx4+i i) *sin(*(xx3+ii))*cos(*(xx3+ii));

A= - (doubl e)g*si n(*(xx3+ii))/cos(*(xx3+ii));

B= - (doubl e) num (den*cos(*(xx3+ii)));

C= (doubl €) nunt (1 *den)

*(xx1+ii+1)= (doubl ) T**(xx2+ii) + *(xx1+ii);

*(xx2+i i +1) = (doubl e) (A+tB)*T + *(xx2+ii);

*(xx3+ii+1)= (doubl ) T**(xx4+ii) + *(xx3+ii);
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*(xx4+ii+1)= (doubl e) T*C + *(xx4+ii);

X1=* (XX1+i i +1) ; X2=* (XX2+i | +1) ; Xx3=* (xX3+i i +1); X4=*(XX4+i i +1);
sal pl an= *(xx1+ii+1);

eant 1[ 2] =eant 1[ 1] ;

eant 1[ 1] =eant 1[ 0] ;

eant 1[ O] =yref [ii +1][0] - *(xx1+ii +1);

return sal pl an;

} /*planta */

A e R PID ---------- */
doubl e pid(double eant[], double uant[], double td[], double ki[]\
, doubl e kp[],double k3[], double *pinte)({
int i;
for (i=0;i<(dimiant-1);i++){
uant [ di nuant -i - 1] =uant [ di nuant-i - 2];
} /* for */
*pi nt e=*pi nteteant [ 0] ;
uant [ 0] =pesp*kp[ 0] *eant[ 0] + pesd*td[0]*(eant[0]-eant[1])/T + k3[0]* *(xx3+ii);
return uant[0];
} /* opid */

A e ENTRENA ------------ */
voi d entrena(doubl e *ulj,double *elj,double *dj, doubl e *w, doubl e *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[]\
,doubl e *salida, doubl e *w, double *nu, doubl e duk[], double eant[]){

int iter=0,i,n;
doubl e error;

do{

f or (np=0; np<P; np++) { /* entrenanobs cada patron */
for(n=1; n<=nl[0]; n++) ulj(0,n)= *(xp+np*nl[0] +n-1); /* entrada */
for(i=0;i<ntines;i++){ /*ntimes veces por patron*/

feed_forward(ulj,w xp, salida, np,nl,dirwdiru);
conpute_gradient (ulj,elj,dj,wg,xp, costo, np,nl,dirwdiru,dire,uant,\
eant, duk) ;
updat e_wei ghts(w, w, g, mu, nl , di rw);
Yoo/
Y/ * for np*/
iter++;

error=cal cul a_error(costo);

}while((error > eps) && (iter<nmaxiter));

/*con la red entrenada cal cul anbs cada salida */

f or (np=0; np<P; np++) {
for(n=1;n<=nl[0];n++) ulj(0,n)= *(xp+np*nl[0] +n-1);
feed_forward(ulj,w xp,salida, np,nl,dirw,diru)

Y * for np*/

} /* entrena */

doubl e cal cul a_error(doubl e *cost o) {

int i,j;

doubl e error=0

for(i=0;i<P;i++) error=error+(*(costo+i));
error=error/P
return error

} /* calcula_error */



322 ApéndiceC

R INIPESCS --------- */
voi d ini pesos(doubl e *w, double *wv,int nl[], int dirw], double *w3, \
double *w3, int nl3[], int dirwd[]){
FILE *fpt, *fpt1;
int i,node,j,k,despla, a, b, c;
doubl e aa, AA, val or
i f((fpt=fopen("pesos2.dat","r"))==NULL){
systen{"cls")
printf("Error al abrir el fichero pesos2.dat.");
getch();
exit(0);
}
i f((fptl=fopen(”pesosl.dat”,"r"))==NULL){
systen("cls")
printf("Error al abrir el fichero pesosl.dat.");
getch();
exit(0);
}

for (k=1; k<=L; k++){
f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) { /* nodo capa actual */
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
fscanf (fpt,"%f", &al or);
w k, node,i) = valor
wv(k, node, i ) =w(k, node, i);
Y oIrix/
} /* node */
Y I* k¥

for (k=1; k<=L; k++) {
f or (node=1; node<=nl 3[ k] ; node++) { /* nodo capa actual */
for(i=0;i<=nl3[k-1];i++){
fscanf (fptl,"%f", &al or);
w3(k, node, i ) =val or
w3(k, node, i ) =w3(k, node, i) ;
Y oIrix/
} /* node */
Y oI* ok o/

close(fptl);
cl ose(fpt);
} /* inipesos */

doubl e si gnoi de(doubl e val ory) {
doubl e sigm
i f (val ory>20)

sigm =1;
else if (valory < -20)

si gm =0;
el se

si gm =1/ (1+exp(-bet a*val ory));
return sigm

}

A e e T TP INCIAR ----------- */
voi d iniciar(double *dj, doubl e *xpl, doubl e *xp3,double *ulj, int np,int nl[],int
diru[],\

doubl e uant[]){
int i;
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/*las entradas son el error y su derivada*/

*xpl=eant 1[ 0] ; /*entradas para la red NN1*/
*(xpl+l)=(eant 1[0] -eant 1[1])/T;
*xp3=eant 3[ 0] ; /*entradas para |la red NN\N2*/

*(xp3+1l) =(eant 3[0] -eant 3[ 1] )/ T;
} /*iniciar */

R L FEED FORWARD ----*/
void feed_forward(double *ulj, double *w, double *xp, double *salida, int np,\
int nl[], int dirw[], int diru[]){

int |ayer,node,input,i,j,despla

doubl e argsi g=0, peso, entrada, suml, sun

f or (node=1; node<=nl [ 1] ; node++, ar gsi g=0) { / * PRI MERA CAPA*/
for(i=0;i<=nl[0];i++){
ar gsi g=argsi g+w( 1, node, i) *ulj(0,i);
Y Irix/
ul j (1, node) =ar gsi g;
[* printf("ulj(%l, %)= %\ n", | ayer, node, ulj(layer, node));*/
} /*node */
ulj(1,0)=1;
for(layer=2;layer<L; | ayer++){ /*SI GQUI ENTES CAPAS*/
f or (node=1; node<=nl [ | ayer]; node++, ar gsi g=0) {
for(i=0;i<=nl[layer-1];i++){
ar gsi g=argsi g+w(l ayer, node, i )*ulj (layer-1,i);
Y oIrix/
ul j (1 ayer, node) =si gnoi de(argsi g) ;
/* printf("ulj(%l, %)= %\ n", | ayer, node, ulj (| ayer, node)); */
} /*node */
ulj(layer,0)=1; /*entrada bias igual a uno*/
} /*layer*/

f or (node=1; node<=nl [ L] ; node++, ar gsi g=0) { [ *ULTI MA CAPA*/
for(i=0;i<=nl[L-1];i++){
suml=w( L, node,i);
sum=ul j (L-1,i);
ar gsi g=ar gsi g+w(L, node, i) *ulj (L-1,i);
Y oIFix/
ulj (layer, node) =argsi g
[* printf("ulj(%, %)= %\n", | ayer, node, ulj(layer, node));*/
} /*node */
ulj(layer,0)=1

for(i=0;i<nl[L];i++){ /*guardanos | a salida para cada patron*/
*(salida+np*nl [L] +i)=ulj(L,i+1);
Y oIrix/

} /* feedforward*/

R COWMPUTE_GRADI ENT - ----- */
voi d conput e_gradi ent (doubl e *ul j, doubl e *elj, doubl e *dj, doubl e *w, double *g,\
doubl e *xp, doubl e *costo,int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[],\

doubl e uant[], doubl e eant[], doubl e duk[])({
int layer,node,i,despla
doubl e argsi g, peso, entrada, ecurrul =0, cuadr ado, sunil, sun, sunB;
void | ast_| ayer (doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[], double uant[],\
doubl e eant[], doubl e duk[]);

| ast _layer(ulj,elj,dj,g,costo,np,nl,dirw, diru,dire, uant, eant, duk);

f or (node=1; node<=nl [ L- 1] ; node++, ecumul =0) { /I* CAPA L-1 */
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for(i=1;i<=nl[L]; i++){ /*nodos capa siguiente */
ecumul =ecurrul + el j (L,i) * w(L, i, node);

} [*i*]

el j (L-1, node) =ecumul

for(i=0;i<=nl[L-2];i++){
g(L-1,node,i) = elj(L-1,node) * ulj(L-1,node)*(1-ulj(L-1,node))* \

(ulj(L-2,i));
Y oIFix/
} /* node */
for (layer=L-2;layer>1;layer--){ /I*CAPAS ANTERI ORE &/
f or (node=1; node<=nl [ | ayer]; node++, ecunul =0) {
for(i=1;i<=nl[layer+1]; i++){ /*nodos capa siguiente */

ecumul =ecumul + el j (layer+1,i) * ulj(layer+1,i) \
* (1- ulj(layer+1,i)) * w(layer+1,i, node);
} [*i*]
el j (1 ayer, node) =ecunul ;
for(i=0;i<=nl[layer-1];i++){
g(l ayer,node,i) = elj(layer,node) * ulj(layer,node)\
*(1- ulj(layer,node)) * (ulj(layer-1,i));
suml=g(| ayer, node, i) ;
Y oIFix/
} /* node */
} /*layer */

f or (node=1; node<=nl [ 1] ; node++, ecumul =0) { /I* PRI MERA CAP A
for(i=1;i<=nl[2]; i++){ /*nodos capa siguiente */
ecumul =ecurrul + el j (2,i) * ulj(2,i) \
* (1- ulj(2,i)) * W2,i,node);
} [*i*]
el j (1, node) =ecumnul ;
for(i=0;i<=nl[0];i++){
g(1,node,i) = elj(1,node) * ulj(0,i);
Y oIrix/
} /* node */
} /*compute_gradi ent */

LT TR LAST_LAYER ----*/

void | ast_| ayer (doubl e *ulj, double *elj, doubl e *dj, doubl e *g, doubl e *costo,\
int np,int nl[],int dirw],int diru[],int dire[], double uant[],\
doubl e eant[], doubl e duk[]){

/* en esta subrutina se calcula |a derivada de J con respecto a |la salida

de la red. En el caso de un PID es igual a: -e* dy/du * du/dki * dki/dw */

int node,i;

doubl e del t aul, del t au2, dx1, dx2, dx3, dx4, pl=1, p2=0, p3=0, p4=0, el, e2, e3, e4;

/*ei realnente es el error con signo contrario */

el= *(xx1+ii+1l) - yref[ii+1][0]

e2= *(xx2+ii+1) - yref[ii+1][1];

e3= *(xx3+ii+1) - yref[ii+1][2];

ed= *(xx4+ii+1) - yref[ii+1][3];

dx1=(*(xx1+ii+1)- *(xx1+ii))/(uant[0]-uant[1]);

dx2=(*(xx2+ii +1)- *(xx2+ii))/(uant[0]-uant[1]);

dx3=(*(xx3+ii+1)- *(xx3+ii))/(uant[0]-uant[1]);

dx4=(*(xx4+ii+1)- *(xx4+ii))/(uant[0]-uant[1]);

*(cost o+np*nl [ 0]) =0; /* costo a cero */
[*if *(xx1+ii+1)*/
i f(ii>=75){
[*  pl=1;*/
p1=0. 1;

p2=0;
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p3=10;
p4=0. 1;
}
f or (node=1; node<=nl [ L] ; node++) {
el j (L, node) =(pl*el*dxl + p2*e2*dx2 + p3*e3*dx3 + p4*ed*dx4)*duk[ node-1];

for(i=0;i<=nl[L-1];i++){ /[*i -->todos |os pesos*/
g(L,node,i)=elj(L,node) * ulj(L-1,i);
YoIEixS
} /* node */

*(costo+np*nl [0]) +=1
} /* last_layer */

L T LEE T UPDATE_WEI GHTS - - -*/
voi d updat e_wei ght s(doubl e *w, doubl e *w, doubl e *g, double mu[],int nl[], int
dirw []){

doubl e r, pru;
int i,node,Kk;
for (k=1; k<=L; k++){
f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) { /*nodo de | a capa actual */
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
r=w(k, node,i) - w(k, node,i);
wv(k, node,i) = wk, node,i);
w k, node, i ) =w( k, node, i ) - mu[ k- 1] *g(k, node, i ) +al fa*r
Y oxix/
} /* node */
Y oIk
} /*updat e_wei gt hs*/

void pinta(doubl e *vectory,int tamint n,char *bufferl){
int redondea(doubl e val or);
int gdriver = DETECT, gnode, errorcode
int xmax, ymax,X,y,i,j,Xxant,yant;
doubl e val ymax, val ym n, paso, nx=0
char buffer[30];
val ymax=*vect ory
val ym n=*vectory
for(i=0;i<tami++){
if (*(vectory+i)<valym n) valym n=*(vectory+i);
if (*(vectory+i)>val ymax) val ymax=*(vectory+i);
} /*for*/
val ymax=val ymax+0. 2* val ymax
i ni tgraph(&gdriver, &gnode, "");
errorcode = graphresult();
if (errorcode != grck){
printf("Gaphics error: %\n", grapherrornsg(errorcode));
printf("Press any key to halt:");
getch();
exit(1l);
YoIrEif o
set col or (get maxcol or());
xmax = get maxx();
ymax = get maxy();
paso=( doubl e) xmax/ (tam 1) ;
line(0,0,0,ymax);
I'ine(0, 0, xmax, 0); / *ej es*/
I'i ne(xmax, ymax, xnax, 0) ;
I'i ne(xmax, ymax, 0, ynmax) ;
sprintf(buffer,"%", val ymax); /*val ores de paranetros */
out t ext xy( 10, 10, buffer);
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sprintf(buffer,"%", val ymn);
out t ext xy(10, ynax- 10, buffer);
sprintf(buffer,"%", kfinal *T)
out t ext xy( xmax- 35, ymax- 10, buffer);
out t ext xy(xmax/ 2, 10, buf fer 1);

yant= *(vectory)*ynmax/ (val ym n-val ymax) - ynmax*val ymax/ (val ym n-val ynax)
xant =0

setlinestyl e(SOLID LINE 1,1);

setcol or (10);

for (i=1;i<tami++){ /*SALI DA DE LA RED*/
y= *(vectory+i)*ymax/ (val ym n-val ymax) - ymax*val ymax/ (val ym n-val ynax) ;
NX=nx+paso;
x=r edondea( nx) ;
i ne(xant, yant, x,y);
/* circle(x, y, 3); */
xant =x;
yant =y;
} /*for */

if (n==2) {

yant = (doubl e) yref[ 0] [ 0] *ymax/ (val ym n-val ymax) -
(doubl e) ymax*val ymax/ (val ym n-val ynax) ;

xant =0

setlinestyl e(SCLID_LINE, 1, 1)

setcol or(11);

nx=0

for (i=1;i<tami++){
y= yref[i][0] *ymax/ (val ym n-val ymax) - ynmax*val ynmax/ (val ym n-val ymax)
nx=nx-+paso
x=r edondea( nx) ;
l'i ne(xant, yant, x,y);
/* circle(x, y, 3); */
xant =x;
yant =y;
} /*for */
} /*if on*/
/* clean up */
getch();
cl osegraph();
/* return 0;*/
} /*pinta */

i nt redondea(doubl e val or)
{
doubl e a, b;
a=fl oor(val or);
b=val or-a
i f (val or<0){
a=cei |l (val or);
b=a-val or;
}
i f (b<=0.5)
val or =a
el se if(val or>0)
val or =a+1;
el se
val or=a- 1;
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return val or;
} /*redondea */

E.5.2 filewg5.h

/* Procedimento para guardar en un fichero el conjunto de pesos

de la red */
voi d creaf (void)
voi d creaf (void){
FILE *fpt,*fptl;
int i,node,Kk, hol a;
float val orl;
doubl e aa, AA nl [ L+1] ={ 2, 3, 3, 1}, val or, sunti;
f pt =f open(" pesos. dat","w');
random ze();
for (k=1; k<=L; k++) {

f or (node=1; node<=nl [ k] ; node++) {
for(i=0;i<=nl[k-1];i++){
val or =factor*(2*(doubl e)rand()/ (doubl e) RAND_NMAX- 1)
fprintf(fpt,"%\n", valor);
Y oIxix/
} /* node */

Y oI ok o/
fclose(fpt);
} /* main */

E.5.3 guardg52.h

/* Esta rutina es para almacenar |las variables de de |a
simulaci6n. El fornato del fichero es .nat.

*/

/* diferencia con respecto a guarda2.h : se guarda la ki */

gr abar (doubl e *coma, double *est1l, doubl e *est2, doubl e *est 3, doubl e *est4, double
*kp, double *td, double *k3);
gr abar (doubl e *coma, double *est1, doubl e *est2, doubl e *est 3, doubl e *est4, double
*kp, double *td, double *k3)

{
t ypedef struct{ /* Estructura que representa |a cabecera */
| ong type; /* del fichero .mat */
| ong nrows;
| ong ncol s;
| ong i nagf;
I ong nani eng;
}Fmatri x;
char

*var 1="coma", *var 2="est 1", *var 3="est 2", *var 4="est 3", *var5="est 4", *var 6="kp", *var7
="td", *var8="k3", dat os[ 32] ;

int m,i;

FILE *fp

Fratri x x;

X. type=0; /* Valores de | os paranetros de |a cabecera */

. ncol s=1; /* para el fichero .mat */

. i magf =0;

. nanm eng=5;

. nt ows=kf i nal

X X X X
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printf("fichero de resultados, plis: ");

scanf (" %", dat 0s) ;

i f((fp=fopen(datos,"wb"))==NULL){
systen("cls");
printf("Error al abrir el fichero de resultados.");
exit(0);

}

fwite(&x,sizeof (Fmatrix),1,fp);

fwite(varl,sizeof (char), x. nam eng, fp); / *comando*/
mMm=X. NT ows* X. ncol s;
fwite(coms, sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fnatrix),1,fp); [*variable x1 */
fwite(var2,sizeof(char), x. nam eng, fp);
fwite(estl,sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fmatrix),1,fp); [*variable x2 */
fwite(var3,sizeof (char), x. nam eng, fp);
fwite(est2,sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fnatrix),1,fp); /*variable x3 */
fwite(var4,sizeof (char), x. nam eng, fp);
fwite(est3,sizeof (double), m,fp);

fwite(&x,sizeof (Fmatrix),1,fp); [*variable x4 */
fwite(var5, sizeof (char), x. nam eng, fp);
fwite(est4,sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fnatrix),1,fp); /* kp  */
fwite(var6,sizeof (char), x. nam eng, fp) ;
fwite(kp, sizeof (doubl e), m, fp);

fwite(&x, sizeof (Fmatrix),1,fp); [* td */
fwite(var7,sizeof(char), x. nam eng, fp);
fwite(td, sizeof (double), m,fp);

fwite(&x, sizeof (Fnatrix),1,fp); [* k3 */
fwite(var8,sizeof(char), x. nam eng, fp);
fwite(k3, sizeof (double), m,fp);

fclose(fp);
return(0);
} [/ *main*/

E.5.4 gruasim.m

% Este script inplenenta | a simulacion de la groa en | azo
% abi erto enpl eando | a funci 6n ode23.
%

clear;

global Fnml nc | gM

F=1;

nc=10;

m =5;

| =5;

g=10;

Ment+ni ;
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t 0=0;

t f =20;

x0=[-1,0,0,0];

tic;

[t,x]=o0de23("' grua',t0,tf, x0,0.000000001);
subplot (2,1,1);

plot(t,x(:,1));

subplot (2,1, 2);

plot(t,x(:,3));

subpl ot 111

E.5.5 grua.m

function xder=grua(t, x)
%-unci on que devuel ve | as derivadas de primer orden
%lel sistema de |la grua.

global Fm nc | Mg

xder (1) =x(2);

xder (2)= -g*tan(x(3)) - (F+Mg*tan(x(3))+ *m *sin(x(3))*x(4)*x(4))/
(m*cos(x(3))"2-M;

xder (3) =x(4);

xder (4)= (F*cos(x(3)) + Mg*sin(x(3)) +l *m*sin(x(3))*cos(x(3))*x(4)"2) [/
(1*m*cos(x(3))"2 - I*M;

E.5.6 gsl6.m

function [ret,x0,str,ts, xts]=gsl 6(t,x, u,flag);

%

%

% Script SIMJLINK que inplenenta |a gria control ada con el esquena de PID
%y una realinentaci 6n nedi ante variabl es de estado.

%SL6 is the Mfile description of the Sl MJLINK system naned GSL6.

% The bl ock-di agram can be di spl ayed by typing: GSL6.

%

% SYS=GSL6(T, X, U FLAG returns depending on FLAG certain

% systemval ues given tine point, T, current state vector, X

% and i nput vector, U.

% FLAG is used to indicate the type of output to be returned in SYS.
%

% Setting FLAG=1 causes GSL6 to return state derivatives, FLAG=2
% di screte states, FLAG=3 systemoutputs and FLAG=4 next sanple
% tine. For nmore information and other options see SFUNC

%

% Calling GSL6 with a FLAG of zero:

% [SI ZES] =GSL6([],[]1.[]1.0), returns a vector, SIZES, which

% contains the sizes of the state vector and other paraneters.
% SI ZES(1) nunber of states

% S| ZES(2) nunber of discrete states

% SI ZES(3) nunber of outputs

% SI ZES(4) nunber of inputs

% SI ZES(5) nunber of roots (currently unsupported)

% SI ZES(6) direct feedthrough flag

% SI ZES(7) nunber of sanple tines
%
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% For the definition of other paranmeters in Sl ZES, see SFUNC
% See also, TRRM LINMID, LINSIM EULER RK23, RK45, ADAM5S, GEAR

% Note: This Mfile is only used for saving graphical information;
% after the nodel is |loaded into menory an internal nodel
% representation i s used.

%the systemwi |l take on the nane of this nfile:
sys = nfil enane;
new_syst en{sys)
sinver (1. 3)
if (0 == (nargin + nargout))
set _param(sys, ' Location',[336,113, 1013, 598])
open_syst en(sys)

end;

set _paran(sys, 'algorithn, 'RK-45")
set _paran(sys,'Start tine', '0.0")
set _paran(sys,'Stop tine', '30")

set _paran(sys,'Mn step size', '0.0001")

set _paran(sys,' Max step size', '0.1")

set _paran(sys, ' Relative error',"'le-3")

set _paran(sys,' Return vars', ")

set _paran{(sys, ' Assi gnWdeVectorLines','on');

add_bl ock(' built-in/Sum , [sys,'/"',"S1'])

set _param([sys,'/',"S1l'],...
"inputs','+", ...
"position',[235, 45,260, 125])

add_bl ock(' built-in/Sum , [sys,'/',"S])

set_paran([sys,'/','S],...
"inputs',"+", ...
"position',[115, 50, 135, 70])

add_bl ock(' built-in/Constant',[sys,'/"','referencia'])
set _paran([sys,'/','referencia'],...
'position',[50, 45,70, 65])

% Subsystem 'PD .

new system([sys,'/','PD])
set_paranm([sys,'/',"'PD ], "' Location',[4,85,366,329])

add_bl ock(' built-in/Sum , [sys,'/',"'PDSun])

set _paran([sys,'/',"PDNSum], ...
"inputs','H+++ L
"position',[245,57, 265, 93])

add_bl ock('built-in/Gin',[sys,'/',"PDD])

set_paran([sys,'/',"PDND],...
'Gin,'D,...
"position',[95,129, 115, 151])

add_bl ock('built-in/Gin',[sys,'/',"PDNProportional'])
set _paran([sys,'/"','PD)Proportional '], ...
'Gin','P,...
"position',[120, 13, 140, 37])

add_bl ock(' built-in/Transfer Fcn',[sys,'/',"'PDIntegral'])
set _param([sys,'/','PD/Integral'],...
"Nunerator',"'[I]',...
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'Denonminator','[1 0]"',...
"position',[110,57, 145, 93])

add_bl ock(' built-in/Derivative',[sys,'/"',' PDDerivative'])
set _param([sys,'/', ' PDDerivative'],...
"position',[150, 128, 190, 152])

add_bl ock('built-in/Qutport',[sys,'/',"PDQut_1'])
set _paran([sys,'/','PDQut_1'],...
"position',[290, 65, 310, 85])

add_bl ock(' built-in/lnport',[sys,'/',"PDIn_1"])
set _paran([sys,'/','PDIn_1],...

"position',[25, 65,45, 85])
add_line([sys,'/',"'PD],[120, 140; 145, 140])
add_line([sys,'/","PD],[270, 75; 285, 75])
add_line([sys,'/"',"PD],[50,75; 105, 75])
add_line([sys,'/"',"'PD],[65,75; 65, 140; 90, 140])
add_line([sys,'/"',"PD],[80,75; 80, 25; 115, 25])
add_line([sys,'/"',"'PD],[195, 140; 215, 140; 215, 85; 240, 85] )
add_line([sys,'/","PD],[150, 75; 240, 75] )
add_line([sys,'/',"'PD],[145, 25; 210, 25; 210, 65; 240, 65] )
set _param([sys,'/','"PD],...

‘"Mask Display','PID,...

' Mask Type','PID Controller',...

' Mask Dial ogue',' Enter expressions for proportional, integral, and
derivative terns.\nP+l/s+Ds| Proportional :|Integral | Derivative:")
set _paran([sys,'/','PD], ...

‘Mask Translate','P=@; |=@; D=@3;")
set_paran([sys,'/',"PD],...

"Mask Hel p',' This block inplenents a PID controller where
paraneters are entered for the Proportional, Integral and Derivative terns.
Unnmask this block to see how it works. The derivative termis inplemented using a
true derivative block.")
set_paran([sys,'/',"PD],...

"Mask Entries','10\/0\/10\/")

% Fi ni shed conposite block 'PD .

set _param([sys,'/','"PD], ...
"position',[155, 44, 195, 76])

add_bl ock(' built-in/State-Space',[sys,'/',['Matrix',13,"Gin']])
set _paran([sys,'/',['Matrix' ,13,"Gin']],...

AT
"BLI] ..
CLUI
"D,'K, ...

'Mask Display','K,...

' Mask Type',' Matrix Gin',...

‘Mask Dialogue',"'Matrix Gain.|Gain matrix:',...

"Mask Translate',"K = @.;")
set _param([sys,'/',["Matrix',13,"Gin']], ...

"Mask Help'," Multiplies input vector by entered matrix to produce
out put vector (y=Au).',...

'Mask Entries','[0 -96 O]\/',...

"position',[545, 156,570, 184])

add_bl ock(' built-in/Mix',[sys, /", Mix'])
set _paran([sys,'/',"Mix'],...
"inputs','3",...
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*position',[485, 154, 515, 186] )

% Subsystem ' x3'.

new system([sys,'/'," ' x3'])
set _paran([sys,'/','x3"],"'Location',[0,59, 274, 252])

add_bl ock(' built-in/lInport',[sys,'/"',"x3/x"'])
set _paran([sys,'/',"'x3/x"'],...
"position',[65, 55,85, 75])

add_bl ock(' built-in/S Function',[sys,"'/',['x3/Sfunction',13,' Mfile which
plots',13,"'lines',13,""'1])

set_paran([sys,'/',['x3/Sfunction',13,' Mfile which
plots',13,'lines',13,""']],...

"function nane','sfuny',...

'paraneters','ax, color,dt', ...

"position',[130, 55, 180, 75])
add_line([sys,'/","'x3"],[90, 65; 125, 65])
set _paran([sys,'/','x3],...

' Mask
Di splay','plot(0,0, 100, 100, [ 90, 10, 10, 10, 90, 90, 10], [ 65, 65, 90, 40, 40, 90, 90], [ 90, 78, 6
9, 54, 40, 31, 25, 10], [ 77, 60, 48, 46, 56, 75,81,84]) ', ...

' Mask Type',' Gaph scope.')
set _param([sys,'/',"'x3"],...

' Mask Di al ogue',' Graph scope using MATLAB graph w ndow. \ nEnt er
plotting ranges and line type.|Tinme range:|y-mn:|y-max:|Line type (rgbw:*).
Seperate each plot by "'/'":")
set_paran([sys,'/',"'x3],...

'Mask Translate','color = @; ax = [0, @, @, @]; dt =-1;")
set _paranm([sys,'/',"'x3"],...

"Mask Hel p',' This block plots to the MATLAB graph w ndow and can be
used as an inproved version of the Scope bl ock. Look at the mfile sfuny. mto see
how it works. This block can take scalar or vector input signal.')
set _paran([sys,'/','x3],...

‘Mask Entries','30\/-0.07\/0.07\/"'"'y-/g--/c-./w/nm/ro/b+ "\/")

% Fi ni shed conposite bl ock 'x3'.

set _paranm([sys,'/',"'x3"],...
'position',[555, 71, 585, 109] )

% Subsystem 'grual'.

new systen{[sys,'/',"'grual'])
set _paran([sys,'/','grual'],"'Location', [371, 133, 936, 458])

add_bl ock(' built-in/Integrator',[sys,' /', 'gruall/lntegrator3'])
set _paran([sys,'/','grual/lntegrator3'],...

"Initial'," x0(3)",...

"position',[420,190, 440, 210])

add_bl ock('built-in/Integrator',[sys,'/"', ' grual/lntegratorl'])
set _paran([sys,'/','grual/lntegratorl'],...
"Initial','x0(4)',...
" position',[325, 190, 345, 210])

add_bl ock(' built-in/Fcn',[sys,' /', 'grual/ Fcnl'])
set _paran([sys,'/','grual/Fcnl'], ...
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"Expr'," (u[1] *cos(u[2])+(mM +mc) *10*si n(u[ 2] )+l *m *u[ 3] *u[ 3] *si n(u[ 2] ) *cos(
uf2]))/ (I *m*cos(u[2])*cos(u[2])-I*(m +nT))", ...
"position',[195, 190, 235, 210])

add_bl ock(' built-in/lInport',[sys,'/',"'grual/in_1'])
set _param([sys,'/','grual/in_1'],..
"position',[50,175, 70, 195])

add_bl ock(' built-in/Fcn',[sys,"' /", " grual/Fcn'])
set_paranm([sys,'/','grual/Fcn'], ...
"Expr','-10*sin(u[1])/cos(u[1l]) - I*u[2]/cos(u[1])',...
"position',[210, 65, 250, 85])

add_bl ock('built-in/Integrator',[sys,'/',"'grual/lntegrator'])

set _paran([sys,'/','grual/lntegrator'],...
"Initial',"'x0(2)',...
"position',[305, 65, 325, 85])

add_bl ock(' built-in/lIntegrator',[sys,'/"', ' grual/lntegrator2'])
set _paran([sys,'/','grual/lntegrator2'],...

"Initial'," x0(1)",...

"position',[395, 65,415, 85])

add_bl ock("' bui l t-in/Mix',[sys,"' /", " grual/ Mix'])

set _paran([sys,'/','grual/Mix'], ...
"inputs',"2",..
"position',[135, 56, 165, 89])

add_bl ock(' bui l t-in/Mix',[sys,"' /", ' grual/ Mux1'])

set _paran([sys,'/"','grual/Mux1'], ...
"inputs',"3",...
"position',[135,176, 165, 224])

add_bl ock(' built-in/Qutport',[sys,'/"', 'grual/out_2_'])
set _param([sys,'/','grual/out_2_ '], ..
"Port',"2",...
"position',[550,125, 570, 145])

add_bl ock(' built-in/Qutport',[sys,'/"',"grual/out_1'])
set _paran([sys,'/','grual/out_1'],...
'position',[545, 65, 565, 85])

add_bl ock(' built-in/Qutport',[sys,' /", ' grual/out_3'])
set _paran([sys,'/','grual/out_3'],..
"Port',"3,...
"position',[550, 190, 570, 210])

add_bl ock(' built-in/Qutport',[sys,'/',"'grual/out_4'])
set _paran([sys,'/','grual/out_4'],...

"Port',"4',...

'position',[550, 265,570, 285])
add_line([sys,'/","grual'], [445, 200; 545, 200])
add_line([sys,'/"',"grual'],[460, 200; 460, 120; 515, 120; 515, 20; 105, 20; 105, 65; 130, 65])
add_line([sys,'/","'grual'],[240, 200; 320, 200])
add_line([sys,'/',"'grual'],[295,200; 295, 140; 110, 140; 110, 80; 130, 80])
add_l i ne([sys, ,'grual'],[75,185; 130, 185])
add_l i ne([sys, ,'grual'],[170, 75; 205, 75])
add_line([sys,'/","grual'],[255,75; 300, 75])
add_line([sys,'/","grual'],[330,75; 390, 75])
add_line([sys,'/","grual'],[170, 200; 190, 200])
add_line([sys,' /"', "grual'],[420, 75; 540, 75])

~— Y~~~ ~— ~ ~
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add_line([sys,'/"',"grual'],[ 350, 200; 355, 200; 355, 250; 105, 250; 105, 215; 130, 215])
add_line([sys,'/","grual'],[350,200; 415, 200])
add_line([sys,'/',"grual'],[445, 200; 450, 200; 450, 265; 90, 265; 90, 200; 130, 200])
add_line([sys,'/","'grual'],[355,75; 355, 135; 545, 135] )
add_line([sys,'/","grual'],[385, 200; 385, 275; 545, 275] )

set _paran([sys,'/','grual'],...

"Mask Display','GRUAL', ...

' Mask Type','gruapru',...

' Mask Dial ogue','Introuduzca |as constantes del sistena.|Masa de |a
grua: | Masa de | a carga:|Longitud de | a cuerda:|Estado inicial (x0=[x10 x20 x30
x40]):")
set _paran([sys,'/','grual'],...

"Mask Translate','nc=@,; nm=@;| =@; x0=@; "', ...

"Mask Help','La diferencia de este sitena es que no esta hecho a
partir de una funcién s.',...

‘Mask Entries','10\/5\/5\/[0 0 0 O]\/")

% Fi ni shed composite bl ock 'grual'.

set _paran([sys,'/','grual'],...
"position',[315, 60, 375, 110])

% Subsystem ' x1'.

new_systen([sys,'/',"'x1'])
set _paran([sys,'/','x1"],"'Location',[0,59, 274, 252])

add_bl ock(' built-in/Inport',[sys,'/"',"x1/x"])
set_paran([sys,'/',"'x1/x"'],...
"position',[65, 55,85, 75])

add_bl ock(' built-in/S Function',[sys,'/"',['x1l/S-function',13,' Mfile which
plots',13,'lines',13,"']])

set _param([sys,'/',['x1l/ S-function',13,' Mfile which
plots',13,'lines',13,""']],...

"function nane','sfuny',...

'paraneters','ax, color,dt', ...

"position',[130, 55, 180, 75])
add_line([sys,'/',"'x1"],[90, 65; 125, 65])
set _paranm([sys,'/"',"'x1'],...

' Mask
Di splay','plot(0,0, 100, 100, [ 90, 10, 10, 10, 90, 90, 10], [ 65, 65, 90, 40, 40, 90, 90], [ 90, 78, 6
9, 54, 40, 31, 25, 10],[ 77, 60, 48, 46, 56, 75,81,84]) "', ...

' Mask Type',' Gaph scope.')
set _paran([sys,'/"',"'x1'],...

' Mask Di al ogue',' Graph scope using MATLAB graph w ndow. \ nEnt er
plotting ranges and |ine type.|Tine range:|y-mn:|y-max:|Line type (rgbw:*).
Seperate each plot by ""/'":")
set_paran([sys,'/',"'x1'],...

‘Mask Translate','color = @; ax = [0, @, @, @]; dt =-1;")
set _paran([sys,'/',"'x1'],...

"Mask Hel p',' This block plots to the MATLAB graph w ndow and can be
used as an inproved version of the Scope block. Look at the mfile sfuny.mto see
how it works. This block can take scalar or vector input signal.')
set _param([sys,'/"',"'x1'],...

"Mask Entries','30\/0\/2\/"'"y-/g--/c-./w/n¥/ro/b+ "\/")

% Fi ni shed conposite bl ock 'x1'.
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set _param([sys,'/"',"'x1'],...
"position',[495, 51, 525, 89])

add_bl ock(' built-in/ To Wrkspace',[sys,'/',' To Wrkspace'])
set _paran([sys,'/',' To Wrkspace'], ...

"orientation',1,...

"mat-nane', "' x', ...

"position',[547, 365, 593, 395])

add_bl ock("' bui l t-in/Mix',[sys,'/"," Mux1'])

set_paran([sys,"'/',"Muix1'],...
"inputs',"2",...
"position',[515, 286, 545, 319])

add_bl ock(' built-in/ To Wrkspace',[sys,'/',"' To Wrkspacel'])
set _paran([sys,'/"',' To Wrkspacel'], ...

"mat-name',"t', ...

"position',[120, 247,170, 263])

add_bl ock(' built-in/dock',[sys,'/',"Tock'])
set _paran([sys,'/',"'dock'],...
"position',[30, 245,50, 265])

% Subsystem ' Conando'.

new_systen([sys,'/',' Comando'])
set _param([sys,'/',' Comando'], ' Location',[0,59, 274, 252])

add_bl ock(' built-in/ S Function',[sys,'/',[' Comando/ S-function', 13,' Mfile which
plots',13,'lines',13,"']])
set _paran([sys,'/"',[' Comando/ S-function', 13,' Mfile which
plots',13,'lines',13,'']],...

"function nane','sfuny',...

'paraneters','ax, color,dt', ...

"position',[130, 55, 180, 75])

add_bl ock(' built-in/lInport',[sys,'/"," Conando/x'])
set _paranm([sys,'/',' Comando/x'], ...

"position',[65, 55,85, 75])
add_line([sys,'/"',"' Comando' ], [ 90, 65; 125, 65])
set _paran([sys,'/',' Conando'], ...

' Mask
Di splay','plot(0,0, 100, 100, [ 90, 10, 10, 10, 90, 90, 10], [ 65, 65, 90, 40, 40, 90, 90], [ 90, 78, 6
9, 54, 40, 31, 25, 10],[ 77, 60, 48, 46, 56, 75,81,84]) "', ...

' Mask Type',' Gaph scope.')
set _paran([sys,'/',' Comando'], ...

' Mask Di al ogue',' Graph scope using MATLAB graph w ndow. \ nEnt er
plotting ranges and |ine type.|Tine range:|y-mn:|y-max:|Line type (rgbw:*).
Seperate each plot by ""/'":")
set_paran([sys,'/',"' Comando'], ...

‘Mask Translate','color = @; ax = [0, @, @, @]; dt =-1;")
set _paran([sys,'/',' Comando'], ...

"Mask Hel p',' This block plots to the MATLAB graph w ndow and can be
used as an inproved version of the Scope block. Look at the mfile sfuny.mto see
how it works. This block can take scalar or vector input signal.')
set _paran([sys,'/',' Conando'], ...

"Mask Entries','30\/-25\/25\/""y-/g--/c-./w/nf/ro/b+ "\/")

% Fi ni shed composite bl ock ' Comando’ .
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set _paran([sys,'/"',' Conando'], ..
"position',[320, 326, 350, 364])

add_bl ock(' built-in/ To Wrkspace',[sys,'/',' To Wrkspace2'])
set _paranm([sys,'/',' To Wrkspace2'], ...
"mat-nane','F, ...
"position',[320,275, 370, 305])

add_bl ock(' built-in/Note',[sys,'/',[' CONTROL DE LA GRUA: Control LQR para x2 x3
y x4 y control PID para',13,' x1. Es igual afadir accion der. en el PID que poner
una ganancia sobre x2 en el LQR ',13," Por lo tanto es conb si se tuviera un
control LQR para x1 x2 y x3 y un control P para x1. ']])
set _paran([sys,'/',[' CONTROL DE LA GRUA: Control LQR para x2 x3 y x4 y contro
PID para',13,' x1. Es igual afadir accion der. en el PID que poner una gananci a
sobre x2 en el LQR ',13," Por lo tanto es conp si se tuviera un control LQR para
x1 x2 y x3 y un control P para x1. ']],...
"position',[351, 405, 365, 411])
add_l i ne(sys, [ 75, 55; 110, 55])
add_l i ne(sys, [ 140, 60; 150, 60])
add_l i ne(sys, [ 380, 70; 490, 70])
add_l i ne(sys, [ 395, 70; 395, 185; 100, 175; 110, 65])
add_l i ne(sys, [ 380, 90; 550, 90] )
add_| i ne(sys, [ 380, 80; 445, 80; 445, 160; 480, 160])
add_| i ne(sys, [ 380, 100; 410, 100; 410, 180; 480, 180])
add_l i ne(sys, [ 425, 90; 425, 170; 480, 170])
add_l i ne(sys, [ 520, 170; 540, 170])
add_l i ne(sys, [ 575, 170; 605, 170; 605, 230; 200, 230; 200, 105; 230, 105])
add_l i ne(sys, [ 200, 60; 230, 65])
add_l i ne(sys, [ 265, 85; 310, 85])
add_l i ne(sys, [ 520, 170; 520, 280; 480, 280; 480, 310; 510, 310] )
add_l i ne(sys, [ 395, 185; 395, 295; 510, 295])
add_l i ne(sys, [ 550, 305; 570, 305; 570, 360])
add_l i ne(sys, [ 55, 255; 115, 255])
add_l i ne(sys, [ 280, 85; 280, 345; 315, 345])
add_l i ne(sys, [ 280, 290; 315, 290])

dr awnow

% Return any arguments
if (nargin | nargout)
% Must use feval here to access systemin menory
if (nargin > 3)
if (flag == 0)
eval (['[ret,x0,str,ts, xts]=",sys, ' (t,x,u,flag);"'])

el se
eval (['ret =", sys,'(t,x,u,flag);'])
end
el se
[ret,x0,str,ts, xts] = feval (sys)
end
el se
drawnow % Fl ash up the nodel and execute | oad cal | back
end
E.5.7 adapt.m

% fichero para realizar un control adptativo de |la grua
% utiliza un algoritno basado en la linealizacién de la planta
%
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% Necesita la funcion grual. m
clc;

disp(' ');disp(" ");disp(" ');
di sp(' wait ...");
clear all;

lineall
[ Ad, Bd] =c2d(A, B, 0. 1) ;

global unm nc | gM

% u entrada a |l a grua

M =5; nc=10; M=l +nt; | =5; g=10; 9% N Cl ALI ZACI ON de vari abl es de si mul aci on
paso=0. 03;

x1i ni =-1.5;
al f a=100; % NI Cl ALI ZACI ON de paranetros y vari abl es
ro=0.9; % del algoritno de identificacion

P=al f a*eye(5);
x=[x1lini,0,0,0]";
est=[xlini 0 0 0];
k1=10; k2=10; k3=- 96; k4=0;
u=1;
z=[x; u];
| oad FyG3
%-=abs(rand(4));
%3=abs(rand(4,1));
%-=0. 0001*r and( 4) ;
%3=0. 0001*rand( 4, 1) ;
%save FyG3 F G
th=[F ;G];
% PESCS FUNCI ON DE CCSTO
Q[190 0 0 0;0 30.0 0 0;0 O 16000 0;0 O O 50];
R=0. 0001;
%BUCLE DE CONTROL

kfi n=200;
t 0=0; t f =paso;
for k=1:kfin,

gan¥l/ (z' *P*z+ro);

P=P- gantP*z*z' *P;

% CALCULAR VARI ABLES EN K+1
9%-=Ad;
9%6=Bd;
u= -(inv(R+G *Q Q) *G *Q F*x;

% K=dlgr(F,GQR;
% u=-K*X;

[t,x]=0de23(' grual' ,t0,tf,est(k,:));

est(k+1,:)= x(length(t),:); % act ual i zanos vari abl es
% if (max(max(abs(est(:,1)))) > 5)
% figure(1);
% plot(est(:,1));
% error('" ji El sistema no converge. Abortado control!!");
% figure(1);
% end %if
tO=tf;tf=tf+paso; % de si nmul aci on
x=x(length(t),:)"; % vector x del algoritno

% Act ual i zar vector de paranetros
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for i=1:4,

th(:,i)=th(:,i)+ gantrP*z*(x(i)-z"*th(:,i));

e(k,i)=x(i)-z"'*th(:,i);

end
z=[x;u];
F=th(1:4,1:4)";
G=th(5,:)";
end
t 1=0: paso: paso*kfin;
%=th(1:4,1:4);
%=F' ;
%=t h(5,:)";
C=eye(4);
D=zeros(4,1);
figure(4)
plot(e(:,1));
hol d on;
plot(e(:,2),"--");
plot(e(:,3),"-.");
plot(e(:,4),".");

yl abel (' Model ing error');

x| abel (' stage');

title(" Mddeling error on x1 (-),

hol d of f;

figure(5);
plot(tl,est(:,1));
title(" x1 evolution');
x| abel (* Time (sec.)');
ylabel (* x1 (m)"');
grid;

figure(6);
plot(tl,est(:,3));

xl abel (" Time (sec.)');
ylabel (" x3 (rad.)");
grid;

title(" x3 evolution');
figure(1);

figure(2);

figure(3);

E.5.8 grual.m

function xder=grual(t, x)

%

x2 (--),

% Actualiza z Fy G

x3 (-.) and x4 (..)");

%-unci on que devuel ve | as derivadas de primer orden

%lel sistema de |la grua.

%
global umM nc | Mg

xder (1) =x(2);

xder(2)= -g*tan(x(3)) - (u+Mg*tan(x(3))+ *m *sin(x(3))*x(4)*x(4))/

(m*cos(x(3))"2-M;
xder (3) =x(4);

xder (4)= (u*cos(x(3)) + Mg*sin(x(3)) +l *m*sin(x(3))*cos(x(3))*x(4)"2) /

(I'*m*cos(x(3))"2 - I*M;
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E.6 CONTROL NAGPC

E.6.1 gpcnn5.m

% En este script se conbina el gpc con redes neuronal es para
%l a sintonia del horizonte de prediccion.

% Es necesario el fichero npesos.mat con | os pesos iniciales
%de lared y un fichero con | os datos de la planta.

%

%

% FUNCI ONES NECESARI AS: OFFLINE. M ONLINE. M

clear all;
global k nb nawDUL uDADBY & Ddant F NNUB lanbda y T A B;

%°ROGRANA : GPCNN5. M
% DATCS:
file2="planta6'; %DATOS PARA EL GPC
| oad pl ant a6;
na=l engt h( A) - 1; % Grado del polinonio A
nb=I engt h(B) - 1; % Grado del polinonio B
% Hori zont e sal i da.
NU=1;
Nmax=10;
N=Nmax;
Nup=0;
Ndown=10;
consi g=1;
nf i n=300;
w=consi g*ones( nfi n+Nmax, 1) ; % Secuenci a de referencia.
t=0: T: (nfi n+Nmax- 1) *T;
input (' |anbda?: ');
vel =i nput (' Vel ?:");

P1=1; % peso del error en la salida para | a funcion de costo.
P2=0. 0; % peso del paranetro N en |a funcion de costo.

I r=[2.25*%vel , 1. 5*vel ,vel ];

coma( 1) =0. 2;

DA=del ta(A); % Valor de DA Enplea |a funci¢n "delta.ni creada por ny.
DB=delta(B); % Se enplea al final de cada ciclo para obtener |a salida.
DU=zeros(NU,1); % DU contiene |os incrementos en | os conandos

DUant =zeros(nb+1, 1); %sste vector contiene DUYt), DUt-1), ..., DUY(t-nb)
u=zeros(nb+1,1);%tiene | os comandos anteriores u(t-1),...,u(t-(nb+l))
y=zeros(na+l,1); % Vector contiene |las salidas anteriores del sistema:
%=ones(na+l,1); % Vector contiene |as salidas anteriores del sistema:

| oad npesos

yy(1)= 0;

yy(2) =0;

eant (1) =w(1)-y(1);
kp(1)=0.2;

dwl=zeros(si ze(wl));
dw2=zeros(si ze(w2));
dw3=zeros(si ze(w3));
db1=0*b1; db2=0*b2; db3=0*b3;
tic

for ii=2:nfin,
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offline(N);
[sal ,conj=online2(ii,N);
coma(ii)=com
yy(ii+1)=sal;
eant (2)=eant(1); eant(1)=w(ii+1)-yy(ii+1);
if (abs(yy(ii+l)) > 1led),
di sp('La evolucion no es la correcta');
return;
end;
p=[eant (1) ; % | Nl Cl AR
(eant(1)-eant(2))/T];
%al cul o de du/dn. La aproxi maci 6n que se hace es que du/dn en N=N,
%s igual a (U(NEN +1)-u(N=N-1))/N
DULlbi s=DU1; ubi s=u; &bi s=&; DUant bi s=DUant ; Fbi s=F; ybi s=y;

of fline(N+1);
[sal 1, conl] =onl i ne2(ii, N+1);
offline(N1);

[sal 2, conR] =online2(ii,N1);
dun=(conl- con®)/ 2;
DUL=DUlbi s; u=ubi s; &=&2bi s; DUant =DUant bi s; F=Fbi s; y=ybi s;
e=-Pl*eant (1) *((yy(ii+1)-yy(ii))/(coma(ii)-coma(ii-1))) * dun;
for epoca=1:2,
al=purelin(wl*p, bl);
a2=| ogsi g(w2*al, b2);
a3=purel i n(w3*a2, b3);
d3=del talin(a3,e);
d2=del t al og( a2, d3, w3) ;
dl=del t al og(al, d2, w2);
[ dwl, dbl] =l ear nbpn(p, d1,1r(1),0.001, dwl, dbl);
wl=wl- dwl; b1=b1- db1l;
[ dw2, db2] =l ear nbpn{ al, d2,1r(2), 0. 001, dw2, db2);
W2=w2- dw2; b2=b2- db2;
[ dw3, db3] =l ear nbpn{ a2, d3,1r(3), 0. 001, dws, db3);
W3=w3- dw3; b3=b3- db3;
end
Nreal (ii)=a3(1);
N=a3(1);

i f N>Nup, Nup=N, end;
i f N<Ndown, Ndown=N, end;
coef =i nv([ Ndown 1;Nup 1])*[2; Nmax]; % oefic. de la transf. lineal en N
N=coef (1) *N+coef (2);
N= ceil (N);
if N> Nmax,
N=Nnmax;
elseif N <=1,
N=2;
end
valorn(ii)=N
end % for
toc
hol d of f;
figure(1);
subplot (2,1,1);
ejeym n=m n(mn(yy), mn(w(1l:nfin)));
ej eymax=max(max(yy), max(w(1l:nfin)));
ej eym n=ej eyni n- 0. 1*si gn(ej eym n) *m n(ej eyni n);
ej eymax=ej eynmax+0. 1*si gn( ej eymax) *max( ej eynax) ;
plot(t(l:nfin),yy(2:nfin+l),'r");
axi s([0 t(nfin+l) ejeymn ejeymax]);
hol d on
plot(t(1:nfin), w1l:nfin));
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title(' RQJO --> SALIDA, AVARILLO --> CONSI GNA' ) ;
x| abel (" Time (sec.)');
hol d of f;

subplot (2,1, 2);
plot(t(1:nfin),valorn);

axi s([0 t(nfin+l) O Nmax]);
x| abel (" Tinme (sec.)');
subpl ot (111);

figure(2);
plot(t(1:nfin),Nreal,"*");
x| abel (" Time (sec.)');

E.6.2 trayect.m

% Fi chero para generar trayectorias al eatorias con el tienpo.

%

% Se debe introducir cuantos segundos de trayectoria se desean

% generar. Este intervalo se subdividira en varias porciones. En cada
% uno de estos puntos se genera una variable "y" aleatoria. El script
% esta preparado para unir estos puntos generados de forma al eatoria
% nmedi ant e i nt erpol aci on cubi ca suave.

%

%

% Los datos de entrada son:

% - Nunero de segundos que se desea que tenga la trayectori a.

% - Periodo de nuestreo de la trayectoria (la inversa da el

% nurmero de puntos del vector resultante).

% - Nunero de canbi os de direcci on que se desean. Este nunero
% sera la cantidad de puntos al eatori os que se generan para
% | uego unirlos. Estos puntos seran equidistantes a lo largo
% de la trayectoria.

% Por ejenplo es posible generar 20 segundos de trayectori a,

% con 4 canbios en |la direccion y con un espaci ado entre | 0s

% puntos del vector de salida de 0.1. El resultado sera un

% vector con 200 puntos y que presentara 4 canbi os de direccion
% suaves.

% La salida es un vector w con |os valores del eje de abcisas, y
% un vector t con |los valores del eje de coordenadas.

di sp(' ========== GENERADOR DE TRAYECTORI AS ")
cl ear

% f i nal =20;

%per i 0od=0. 1;

mcanbi 0s=5;
tfinal=input(' - Tienpo final: ");
ncanbi os=i nput (' - CQuantos canbi os desea hacer en la direccion: ');
period=i nput (' - Separacion entre | os puntos del vector: ');
di stc=tfinal/ncanbi os; %listancia en tienpo entre cada canbi o
di st c=(fix(distc*100))/100;
di st c=fi x(di stc/period)*period,
ppor c=di st ¢/ peri od; % wunero de puntos en cada trano;
ppor c=ppor c*ones( ncanbi os, 1) ;
ppor c(ncanbi os) =t fi nal / peri od- sun{ ppor c(1: ncanbi os-1));
%i no pueden tener todos |osm snos puntos, el
%ultino trano toma | os que falten para
% conpl etar el tienpo deseado.
xc(ncanbi os+1) =t final ;
xc=[0:distc:tfinal];
x0=0; y0=0;
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=1
for i=1:(length(xc)-1),
x1=xc(i +1);
yl=rand;
det e=(4*x1*x1*x1*x0+4* x 1* x0* x0* X0- 6* x0* x0* X 1* x1- x1*x1*x1* x1-
x0* x0* x0*x0) ;
a=(2*x0-2*x1) *(y0-y1)/ det e;
b=(3*x0*x0- 3*x1*x1) *(yl-y0)/dete;
c=(6*x0*x0*x1- 6*x1*x1*x0) *(y0-yl)/ dete;
d=(y1* (4*x1*x0*x0* x0- 3* x0* x0* x1* x1- x0* x0* x0* X0) +yO* ( 4* x1* x1* x1* X0-
3*x1*x1*x0*x0- x1*x1*x1*x1) )/ det e;
X=x0;
for j=j:j+pporc(i),
X=x+peri od;
Wj)=a*x*x*x + b*x*x + c*x + d;
end
x0=x1;
yO=y1;
end
w(l ength(w)=[];
t =0: peri od: (I engt h(w) - 1) *peri od;
t=t';
WEW
figure(1);
plot(t,w;
hol d of f;
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