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Resumen

En este trabajo de tesis se trata la eficiencia computacional de los algoritmos de control pre-
dictivo (MPC). La motivacion principal surge del interés de integrar controladores de alto
rendimiento en sistemas LPV con capacidades en el manejo de restricciones para vehiculos
aéreos no tripulados (UAV, por sus siglas en inglés), por ejemplo, Quadrrotor, Octorrotor,
Hexarrotor, multirrotores en general. El autor cree que el MPC debe estar integrado en el
hardware estandar para ser, finalmente, una opcion real a los controladores convencionales.

Existen algunos criterios e inconvenientes para programar adecuadamente un algoritmo
diferente a un PID convencional, como primera cuestion la tesis presenta en detalle como
hacer uso de un lenguaje de programacion cuadratica (QP) para dar solucion al problema
de optimizacién e incorporar un algoritmo OMPC en un UAV multirrotor. Este desarrollo
presenta dos leyes de control para el manejo de restricciones y tiene la caracteristica de
ser un controlador con el cual se asegura estabilidad de manera 6ptima.

Para integrar estrategias mas avanzadas en un UAV multirrotor, que utilice el manejo
de restricciones, es necesario reducir la carga computacional inherente de los controla-
dores predictivos que en muchas ocasiones suele ser extremademente compleja. Uno de
los caminos explorados para reducir la carga computacional, es mejorar la compensacion
predeterminada del MPC cuando la informacién futura del punto de operacion esté dis-
ponible. Se muestra que al utilizar este compensador, el manejo de restricciones se puede
tratar adecuadamente, dejando s6lo al optimizador en linea para tratar con perturbaciones
e incertidumbres.

El enfoque T-S basado en el modelado difuso se ha elegido debido a su eficiencia con
sistemas complejos no lineales, una gran clase de sistemas no lineales puede representarse
o aproximarse de manera exacta con los modelos difusos T-S, lo que significa que en teoria
pueden aproximar un sistema no lineal general a un grado arbitrario de precision, para ello
se utiliza la técnica por aproximacion del sector no lineal con la cual se logran modelos
de prediccion menos complejos y que los requisitos de computacion y almacenamiento
sean bajos. Esta técnica se aplico en el subsistema de rotacion y traslacion del vehiculo
y se basa fundamentalmente en la aplicacion de un modelado a partir de las funciones
de ponderaciéon y pertenencia, de la cual se obtienen un menor ntimero de submodelos y
reglas en modelado difuso, cuya ventaja principal es la obtencién de dichos submodelos
sin perder informaciéon sobre la dindmica del sistema.



De esta propuesta se deduce que el algoritmo OMPC predice la complejidad del con-
trolador, haciendo uso de conjuntos invariantes, los grados de libertad del sistema (d.o.f),
la inclusion de la cola (tail) y la teoria de Lyapunov para sistemas difusos, con lo cual
se garantiza estabilidad y viabilidad recursiva. Los resultados presentados en la tesis son
prometedores y abren diferentes ideas de investigacion futura para desarrollar algoritmos
simples pero eficientes que podrian integrarse igualmente en hardware estandar.






Abstract

In this thesis the computational science of predictive control algorithms (MPC)is discussed.
The main motivation arises from the interest of integrating high performance controllers
in LPV systems with capabilities in the handling of restrictions for unmanned aerial vehi-
cles (UAVs), for example, Quadrrotor, Octorrotor, Hexarrotor, multirotor in general. The
author believes that the MPC should be integrated into the standard hardware to be,
automatically, a real option to the controllers.

There are some criteria and disadvantages to properly program an algorithm different
from a conventional PID, as the first question the thesis presents in detail how to make use
of a quadratic programming language (QP) to solve the optimization problem and incor-
porate an OMPC algorithm in a multirotor UAV. This development presents two laws of
control for the management of restrictions and has the characteristic of being a controller
with which stability is optimally assured.

To integrate more advanced strategies into a multirotor UAV, which uses constraint
management, it is necessary to reduce the inherent computational load of predictive con-
trollers, which in many cases is often extremely complex. One of the paths explored to
reduce the computational load is to improve the MPC’s default compensation when future
information from the point of operation is available. It is shown that by using this com-
pensator, constraint management can be adequately addressed, leaving only the optimizer
in line to deal with disturbances and uncertainties.

The T-S approach based on fuzzy modeling has been chosen because of its efficiency
with complex non-linear systems, a large class of non-linear systems can be accurately
represented or approximated with fuzzy T-S models, which means that in theory they can
approximate a general nonlinear system to an arbitrary degree of precision, for this the
approximation technique of the nonlinear sector is used, with which less complex prediction
models are achieved and the computation and storage requirements are low. This technique
was applied in the vehicle rotation and translation sub-system and is fundamentally based
on the application of a modeling based on the weighting and belonging functions, from
which a smaller number of submodels and rules are obtained in fuzzy modeling, whose
The main advantage is obtaining these submodels without losing information about the
dynamics of the system.



From this proposal it is deduced that the OMPC algorithm predicts the complexity of
the controller, making use of invariant sets, the degrees of freedom of the system (d.o.f),
the inclusion of the tail (tail) and the theory of Lyapunov for fuzzy systems, with which
guarantees stability and recursive viability. The results presented in the thesis are promi-
sing and open different ideas of future research to develop simple but efficient algorithms
that could be integrated equally in standard hardware.
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Capitulo

Introduccion

Aunque en el pasado se podria considerar que el tinico objetivo de los sistemas de
control era mantener una operacion estable de un proceso, esto no es del todo real en la
actualidad. En los ultimos anos, la industria ha estado enfrentando cambios importantes
en el mercado que han afectado a toda la industria. Una de las principales razones es la
globalizacion. Los desarrollos en los campos de la electronica, la informéatica y la tecnologia
de la informaciéon han tenido un fuerte impacto en las telecomunicaciones, la logistica y
la automatizacion. Como consecuencia, la industria se ve obligada a operar junto con los
desarrollos del mercado para seguir siendo competitivos y rentables [74].

Las companias que buscan aumentar la rentabilidad se estan cambiando de un mercado
impulsado por el proveedor a entornos de fabricacién centrados en el cliente, impulsados
por la demanda, donde la calidad del producto y el servicio al cliente son esenciales para
el éxito |75], [28]. Los productos deben entregarse rapidamente, con la calidad adecuada
y en el volumen solicitado. Pasar a una operacion més impulsada por la demanda es mas
desafiante para las operaciones de fabricacion. Los fabricantes deben estar preparados para
eliminar las ineficiencias tanto durante las operaciones de estado estable como durante las
transiciones.

Con el aumento de la competencia mundial, la legislacion ambiental se ha restringi-
do severamente en el consumo de recursos naturales y las emisiones de contaminantes.
Las restricciones ambientales impuestas por la legislacion han resultado en un aumento
significativo de la complejidad del proceso y los costos de los equipos de producciéon. En
este contexto, hoy en dia, un sistema de control diseniado con éxito no solo tiene que ser
capaz de controlar una planta sujeta a requisitos asociados con los costos directos, como
los costos de energia, sino también con las demandas ambientales y de seguridad ante la
presencia de cambios en las caracteristicas del proceso y demandas variables [75], [28].

En muchos casos los requisitos son contradictorios. Un impulso constante hacia una
mayor calidad de los productos con menores costos de fabricaciéon es un ejemplo de re-
quisitos contradictorios. A menudo los requisitos se expresan como restricciones. La razon
es que la operacion mas rentable de la planta industrial se obtiene a menudo cuando el



Capitulo 1 Introduccion

proceso se ejecuta en un limite de restriccion. La estrategia que resulta en las condiciones
méas rentables debe seleccionarse de una variedad de posibles escenarios operativos para
producir el tipo de producto deseado. Esta decision se basa en una comprension profunda
tanto del comportamiento del proceso como de la operaciéon del proceso. La libertad, dis-
ponible en la operaciéon de proceso, debe usarse para producir de manera predecible lo que
se requiere en términos de calidad, volumen y tiempo con el mejor resultado de negocio
posible.

La aparicién de técnicas de control avanzadas brinda una gran oportunidad para me-
jorar la eficiencia y la optimizacion de los procesos. El control avanzado incluye una gran
cantidad de métodos, uno de los mas exitosos es el control predictivo.

En este trabajo se expondrin algunos referentes conceptuales sobre los cuales se sus-
tentaré esta investigacion, se presentaran algunas definiciones béasicas que permitiran esta-
blecer nociones teoricas de los conceptos de ingenieria aplicados en esta investigacion y de
igual manera la conceptualizacion de la parte técnica. A lo largo del documento se presen-
taran las ecuaciones que rigen la dinamica del Octorrotor X8* de 3DRobotics, de 6 grados
de libertad (6DOF), modeladas a partir de la metodologia Euler-Lagrange, con el fin de
obtener el modelo Takagi-Sugeno del sistema X8 a partir de la técnica de aproximacion
del sector no lineal, lo cual se utilizarda para disenar un estrategia de control predictivo
optimo modo dual (OMPC) desde el punto de vista LPV con restricciones para el drone
octorrotor ya menciando. El enfoque T-S basado en modelos difusos se ha elegido debido
a su eficacia con sistemas complejos no lineales en una amplia gama de areas de aplicacion

[1] v [67].

1.1. Conceptualizacion y Conceptos Basicos

Los multirrotores UAV son ampliamente utilizados hoy en dia en muchas aplicaciones
tales como tareas de seguridad y vigilancia, producciéon de videos para diferentes proposi-
tos, por el piblico en general como un hobby y por los investigadores para implementar
nuevas tecnologias e ideas sobre estos dispositivos. Desde un punto de vista del sistema de
control, un drone multirotor es intrinsecamente un sistema dindmico no lineal e inestable
que necesita algunos controladores de retroalimentacion para llevar a cabo diferentes tareas
como permanecer inmovil y seguir referencias, entre otros. Por lo tanto, muchos controla-
dores lineales y no lineales se han propuesto en la literatura con el objetivo de mejorar la
estabilidad y el rendimiento de los drones multirrotor en diferentes situaciones [62], [25],
[26]. Entre las ténicas no lineales utilizadas para sintetizar las leyes de control, se ha demos-
trado que la llamada técnica de compensacion distribuida paralela (PDC) [97] basada en el
uso de modelos difusos T-S es atractiva tanto desde el punto de vista practico como puntos
de vista tedricos La configuracion de PDC ofrece un procedimiento simple y natural para
manejar los sistemas de control no lineales con la posibilidad de utilizar los conocimientos
basicos de sistemas lineales y utilizar herramientas del control robusto y LPV |57|. Por
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ejemplo, las soluciones efectivas en el tiempo continuo para rastrear referencias se presen-
tan en [99] y [62]. Un inconveniente en las referencias citadas anteriormente es que usan un
alto nimero de reglas en el modelo difuso TS. Sin embargo, para implementar estas leyes
de control en los procesadores digitales, es necesario discretizarlos. Por lo tanto, si la técni-
ca de discretizacion y/o el tiempo de muestreo no se eligen correctamente, el rendimiento
de lazo cerrado puede deteriorarse, hasta hacer que el sistema sea inestable o conducir a
un procesamiento de datos excesivo. Por ejemplo en especial, las tasas de muestreo de los
sensores ultrasonicos (utilizado para medir la altitud del drone) y el IMU (utilizado para
medir la actitud del drone), en distintos trabajos se consideran como puntos criticos debido
a la velocidad de captura con que son presentados. Los actuadores disponibles, como los
motores de CC, también estan delimitados por una velocidad maxima. Podra ser necesario
que el usuario quiera o necesite restringir los estados de salida, como la inclinaciéon o la
velocidad del sistema. Este tipo de restricciones y limitaciones practicas deben considerar-
se en el proceso de diseno para implementar efectivamente una ley de control. El modelo
difuso T-S en tiempo continuo puede manejarse facilmente usando una funcién Lyapunov
comin [93] o un enfoque extendido considerando que la region D asigna arbitrariamente
los polos [46] en un circulo en el plano S. De lo contrario, en tiempo discreto utilizando un
coeficiente de contraccion asignando los polos arbitrariamente en el plano Z [56|, asi como
un control 6ptimo como en T-S difuso MPC |33| optimizando el peor caso de una funcion
costo de horizonte infinito. En aplicaciones de cuadrrotores, los generadores de trayectoria
remotos (RTG) se utilizan para emitir las referencias a la planta. En [38] se emplea una
computadora personal para seguir referencias posicionales en los ejes X, Y y Z. Por otro
lado, muchas personas, como camardgrafos, atletas y aficionados a la grabaciéon de videos
en el paisaje, usan un joystick como interfaz, y en este caso, los estados a los que se debe
llegar son los angulos roll, pitch, yaw y la altitud. Por lo tanto, la eficacia del controlador
LPV se ha probado en [26] para el seguimiento de trayectoria de alta velocidad. En [94], se
presenta un controlador de actitud en tiempo continuo teniendo en cuenta el sensor ultra-
sonico y el .LM.U a través de ocho submodelos locales. Un pequenio niimero de submodelos
y reglas en modelado difuso causa un procesamiento maés ligero que uno grande [57|. Por
lo tanto, para obtener menos submodelos sin perder informacioén sobre la dindmica del
sistema aplicamos un modelado més simple que el expuesto en [94], utilizando el enfoque
del sector no lineal [79], basado en las funciones de ponderacion y pertenencia. Ademas, a
diferencia de [99] y [62], se puede asumimir el empleo de un joystick sin control posicional.

1.1.1. Vehiculos Aéreos no Tripulados (UAVs)

Los objetos voladores siempre han ejercido una gran fascinaciéon en el hombre fomen-
tando todo tipo de investigacion y desarrollo. Un dron es un vehiculo aéreo no tripulado
(UAV: Unmanned Aerial Vehicle) por sus siglas en inglés; que presentan pares de conjuntos
de hélices idénticas que funcionan con motores brushless de corriente directa (CD), para
proporcionar la fuerza de empuje requerida y realizar maniobras cuando la aeronave esta
en vuelo. Debido a su configuraciéon liviana e inestabilidad inherente, el dron multirrotor
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tiene una mejor maniobrabilidad de vuelo que el UAV de ala fija. Lo que es méas impor-
tante, los multirrotores tienen la capacidad de realizar VIT'OL (vuelo vertical) y flotar en
medio del vuelo; junto con la simplicidad sin precedentes del diseno mecénico que elimina
la complejidad del control del rotor principal del helicoptero tipico, los vehiculos aéreos no
tripulados multirrotor se vuelven tinicos en la clase de sistemas no tripulados; uno puede
pensar en ellos como vehiculos aéreos no tripulados de estado solido. Las caracteristicas de
vuelo tnicas del dron, junto con un precio de hardware barato han aumentado una serie
de aplicaciones en los sectores militar y comercial, de hecho, el gigante minorista en linea
Amazon [1] vio el potencial de agilizar el pedido de entrega y complementar la escasez de
mano de obra mediante el uso de drones para volar auténomamente y hacer entregas a
sus clientes. Los drones multirrotor también pueden equiparse convenientemente con cé-
maras de alta resolucion para proporcionar un medio relativamente barato para fotografos
y cineastas avidos de capturar imagenes a gran altura sin la necesidad de fletar un vuelo
durante las producciones. En aplicaciones militares, el dron es una plataforma popular en
la realizacién de misiones ISR, especialmente en AO urbano, donde los drones se pueden
programar para volar a edificios y realizar mapas visuales e identificar posibles amenazas.

1.2. Estado del Arte

En las ultimas décadas han ocurrido cambios rapidos y mejoras en los campos de la
electronica, las computadoras y los sistemas de control, como resultado de esto, los siste-
mas controlados por computadora han estado aumentando en casi todos los campos; la
cantidad de sistemas mecénicamente operativos es muy poca, por lo tanto el diseno, la
produccion y el mantenimiento de productos avanzados ya no son un solo tema. Esto hizo
que Mechatronics surgiera como una nueva disciplina en los anos 70; el multirrotor, es un
buen ejemplo de un sistema mecatronico debido a la combinacién de elementos mecanicos
(donde se considera la aerodinamica, resistencia de materiales, disefio de mecanismos, etc.)
y elementos electronicos, analogicos o digitales, como los sensores, actuadores y el proce-
sador donde esté el algoritmo de control. Desde la perspectiva del control, este sistema
subactuado tiene un comportamiento altamente no lineal y las no linealidades también
surgen en la hélice, esto implica un desafio para los investigadores, permitiéndoles desarro-
llar e implementar estrategias de control avanzadas, [15], 23] y [47], algunas de las cuales
se han propuesto en la literatura con el objetivo de mejorar la estabilidad y el rendimiento
de estos sistemas en diferentes situaciones, [62], [25] y [26].

Existen muchas soluciones de control modernas desarrolladas y utilizadas para obtener
mejores resultados en el control de sistemas mecatronicos no lineales, como el control
predictivo basado en modelo [21], el control difuso [81] y el control adaptativo [88], entre
otros. Se muestra en 20| que estos métodos deben incluir el modelo de la planta no lineal
y la posibilidad de estimar los parametros y las variables de estado.
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En [45] se presenta un diseno de un controlador 6ptimo basado en modelos difusos T-S,
y las variables de estado se expresan como funciones ortogonales.

En [57] se muestra un modelo difuso no lineal generalizado (o N-difuso) que define el
modelo difuso T-S clasico como un caso especial del modelo N-difuso. El controlador difu-
so T-S (T-S-FC) es flexible a los cambios de punto de operacion. Los submodelos lineales
utilizados para el diseno T-S-FC se pueden tratar como sistemas LPV que permiten la
aplicacion de herramientas bien establecidas Lyapunov y LMI para sistemas de control
LPV. Una cuestion clave cuando se aplica una representacion difusa T-S para fines de con-
trol es la precision del modelo, ya que los modelos T-S pueden representar, exactamente
o aproximadamente, al sistema no lineal original que se controlarid. Aunque la represen-
tacion difusa T-S exacta tiene una dindmica idéntica al sistema no lineal original, pero
la convexidad del modelo sélo puede garantizarse en un dominio especifico del espacio de
estado [57].

En los tdltimos anos, se han desarrollado anélisis de estabilidad y controladores en tiem-
po discreto en [54], [55] y [57] se muestran herramientas poderosas para ser consideradas
en el momento del trato con sistemas hibridos continuos discretos no lineales.

En [56] se demostré que un pequeno niimero de reglas difusas que generaba un proce-
samiento suave mejor que cuando se tiene un gran nimero. En consecuencia, un objetivo
de esta investigacion es desarrollar un modelo difuso con un nimero menor de reglas que
en otros documentos relacionados en la literatura, tales como [62] y [99].

En el trabajo desarrollado por Lendek [64], se presenta una comparacion entre tres
estimadores de estados para este sistema; un observador lineal, un observador difuso de
Takagi-Sugeno y un observador por filtro derivativo, con los resultados obtenidos se ve que
la respuesta que presentan los tres observadores es muy similar, por lo tanto; la estimacion
de estados en este trabajo se hace usando un filtro derivativo de segundo orden.

En [67] presentan un controlador LQR difuso para un cuadricoptero de seis grados de
libertad, pero a diferencia de algunos controladores ya propuestos, el autor usé la técnica
de diseno de Mandani, tinicamente para el estado correspondiente a la altura; ademas que
sblo se presentan las simulaciones, dado que no se hicieron las pruebas experimentales para
analizar su desempeno en el sistema fisico.

Por otro lado, existen plataformas ya desarrollas por diversos fabricantes, tal es el
caso del dispositivo disefiado y construido por la empresa canadiense Quanser Inc®; que
lleva por nombre Quanser 3DOF Hover, y en la cual se han aplicado distintas técnicas de
control, las cuales incluyen; PID’s [82], control Hoo [80] y |68] modos deslizantes [82], [22]
y [100] control adaptable [36], control LQR [53] y control difuso sin la optimizacion de las
ganancias de realimentacion para minimizar la inyeccion de energia al sistema [101].

Algunas ventajas de controladores que se han propuesto , es el excelente desempeiio atin
cuando los rangos de variacion de los estados del sistema son grandes; todas las respuestas
presentadas en los articulos antes mencionados tnicamente se limitan a hacer pruebas
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donde la méxima variacion de la senal es +2.5[°], en el mejor de los casos. En la mayoria
de pruebas de seguimiento realizadas por estos autores, estos so6lo las hacen para uno de los
estados del sistema, accion que hasta cierto punto es ventajosa y que como se demostrara
después, tiene efectos importantes en la respuesta final del sistema.

En lo referente a la aplicacion de la teoria de control sobre redes, a los cuadricopteros
destacan los trabajos hechos por [10], [89] ¥ [77], quienes presentan diversos controladores
distribuidos en red, tinicamente en simulaciones.

En [30] hacen una implementacion en un sistema real, pero los paquetes no se envian
al cuadricéptero a través de una red como Ethernet o WiFi, si no que previamente se hace
una conversion de los datos a una senal de radio frecuencia.

Entre las técnicas no lineales utilizadas para sintetizar las leyes de control, se ha de-
mostrado que la llamada técnica de compensacion distribuida paralela (PDC) [97] basada
en el uso de modelos difusos T-S es atractiva tanto desde el punto de vista practico como
puntos de vista teoricos. La configuracion PDC ofrece un procedimiento simple y natural
para manejar los sistemas de control no lineales con la posibilidad de utilizar los cono-
cimientos bésicos de sistemas lineales y utilizar herramientas del control robusto y LPV
[57].

Por ejemplo, las soluciones efectivas en tiempo continuo para rastrear referencias se
presentan en [99] y [62]. Un inconveniente en las referencias citadas anteriormente es que
usan un alto nimero de reglas en el modelo difuso T-S. Sin embargo, para implementar
estas leyes de control en los procesadores digitales, es necesario discretizarlos. Por lo tanto,
si la técnica de discretizacion y / o el tiempo de muestreo no se eligen correctamente, el
rendimiento de lazo cerrado puede deteriorarse, hasta hacer que el sistema sea inestable o
conducir a un procesamiento de datos excesivo.

En especial, las velocidades de amplificacion del sensor ultrasonico (utilizado para medir
la altitud del quadrrotor) y el IMU (utilizado para medir la actitud del cuadrotor), se
consideran en el presente trabajo como puntos criticos debido a la velocidad de captura
con la que aparecen. Los actuadores disponibles, como los motores de CD, también estan
delimitados por una velocidad maxima. Podria ser necesario que el usuario quiera o necesite
restringir los estados de salida, como la inclinacion o la velocidad del sistema.

Este tipo de restricciones y limitaciones practicas deben considerarse en el proceso de
diseno para implementar de manera efectiva una ley de control. El modelo difuso T-S en
tiempo continuo puede manejarse facilmente usando una funcion Lyapunov comun [93] o
un enfoque extendido considerando que la region D asigna arbitrariamente los polos [46] en
un circulo en el plano S. De lo contrario, en tiempo discreto, se debe utilizar un coeficiente
de contraccion asignando los polos arbitrariamente en el plano Z [56], asi como un control
optimo como en T-S difuso MPC [33] optimizando el peor caso de una funcion costo de
horizonte infinito.
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En aplicaciones de cuadrrotores, los generadores de trayectoria remotos (RT'G) se uti-
lizan para emitir las referencias a la planta.

En [38] se emplea una computadora personal para rastrear las referencias posicionales
en los ejes (x, y, z). Por otro lado, personas como camarografos, atletas y aficionados a
la grabacion de videos panorémicos utilizan un joystick como interfaz, y en este caso, los
estados a los que se debe llegar son angulos, es decir, roll(¢), pitch(0), y yaw ().

Por lo tanto, la eficacia del controlador de parametros variantes lineales (LPV) se ha
probado en [26] para el seguimiento de trayectoria de alta velocidad.

En [94], se presenta un controlador de actitud en tiempo continuo teniendo en cuenta
el sensor ultrasonico y el I.M.U a través de ocho submodelos locales. Un pequeno nimero
de submodelos y reglas en modelado difuso causa un procesamiento maés ligero que uno
grande [57].

Por lo tanto, para obtener menos submodelos sin perder informacioén sobre la dindmica
del sistema aplicamos un modelado mas simple que el expuesto en [94], por medio del
enfoque del sector no lineal [79] basado en las funciones de ponderacion y pertenencia.

En el articulo [3] se disenia una estrategia de control predictivo basada en modelo para
el control de la orientacion y la posicion de un quadrrotor. El sistema desarrollado es capaz
de rendir de manera precisa en vuelos de interiores mediante la utilizaciéon de un sistema
de fusion de sensores IMU/Sonar/IMU. La novedad en este articulo residia en la propuesta
del control MPC, siendo el resultado experimental satisfactorio.

En [43] desarrolla la reconfiguracion de las leyes de control de sistemas no lineales,
mediante el uso de un control predictivo basado en un modelo difuso (FMPC). Cabe sefia-
lar que los sistemas estudiados estan escritos en forma paramétrica casi cuasi lineal (cuasi
LPV). Esta estrategia FMPC esta desarrollada para preservar la estabilidad de lazo cerrado
en el caso defectuoso nominal y actuador. Se presenta el alojamiento de fallas por rechazo
de perturbaciones. Este paso se realiza por control basado en interpolacién para cubrir
toda el area de operacion. Para permitir que el proceso mantenga las actuaciones actuales
cerradas a las actuaciones deseadas, se utiliza un optimizador dinamico. La contribucion
de este trabajo proviene de la combinacién de varios aspectos tales como modelo difuso,
programacion cuadratica y principio de desacoplamiento de fallas. La linealizacion alrede-
dor de una familia de puntos de equilibrio también se estudia. Los puntos de operaciéon
estan configurados adecuadamente por un conjunto de variables llamadas premisas.

En el articulo [11] se considera el control de alta velocidad de sistemas LPV con restric-
ciones que usan el control predictivo basado en modelo. Los esquemas de control predictivo
basado en modelo existentes para el control de sistemas lineales con sistemas LPV con res-
tricciones requieren tipicamente la solucién de un programa semidefinido en cada instante
de muestreo. Recientemente, se propusieron variantes del control predictivo basado en mo-
delo explicito para sistemas LPV con representacion politopica, disminuyendo el esfuerzo
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computacional en linea por 6rdenes de magnitud. Dependiendo de la estructura matema-
tica del sistema subyacente, el problema de control 6ptimo de tiempo finito limitado se
puede resolver de manera 6ptima, o se pueden calcular soluciones cercanas a la 6ptima. La
satisfaccion de restricciones, la viabilidad recursiva y la estabilidad asintética se pueden
garantizar a priori mediante una seleccion adecuada de las limitaciones del estado terminal
y el costo terminal. El documento en cuestion recopila desarrollos previos y proporciona
material nuevo, como una prueba de la solucién de optimalidad , o, en el caso de solucio-
nes cercanas a la 6ptima, un procedimiento para determinar un limite de la solucién en la
suboptimalidad.

En [69] esta dedicado al problema robusto de deteccion y seguimiento de fallas para
un sistema UAV con perturbaciones externas. Un quadrotor modelado como un sistema
LPV se considera como un objetivo para disenar e ilustrar métodos de control avanzados
recientes. En primer lugar, el problema de deteccion de fallas se aborda considerando el
disefio de un observador de deteccién de fallas robusto con rendimiento H... El desafio
es atenuar las perturbaciones externas y generar senales residuales utiles para detectar y
aislar fallas en los sensores. En segundo lugar, se disena un controlador de realimentacion
considerando un esquema de control integrador comparador para estabilizar el sistema
y alcanzar la senal de seguimiento. Fn ambos casos, se utilizan la teoria de Lyapunov
y la técnica de ganancia de L2 para obtener condiciones de estabilidad suficientes en la
formulacion de LMI (desigualdades de matriz lineal). Finalmente, algunas simulaciones se
realizan en casos con fallas y sin fallas en el sistema quadrotor.

En [87] se considera el control de un helicoptero de cuatro rrotores. El modelo no li-
neal del quadrrotor se transforma en un modelo lineal sujeto a parametros variables en
el tiempo llamados sistemas lineales de parametros variantes (LPV). Posteriormente, la
funcién cuadratica de Lyapunov y la funcién de costo cuadratico se utilizan para encon-
trar la ganancia de realimentacion de estado 6ptima. Para obtener la solucion éptima, el
problema de control LPV se convierte en el problema de programacion semi-definida con
un conjunto de restricciones de desigualdades de matrices lineales (LMI). Los resultados
de la simulacién se proporcionan para demostrar la efectividad del método propuesto.

En lo que se refiere a el control predictivo modo dual este tipo de CPBM tiene una
restriccion terminal de desigualdad llamada region terminal (£2). Fuera de esta region actta
el CPBM tradicional, pero al ingresar a la regiéon terminal, se conmuta a un controlador
local de la forma u(x) = —Kz, de alli el nombre de Control Predictivo Basado en Modelo
por modo dual.

Esta estrategia fue propuesta en [71] para sistemas no lineales en tiempo continuo y
sujeto a restricciones. En este trabajo, se elige como region terminal un invariante positivo
del sistema no lineal controlado por un controlador local. Ademas, para garantizar la fac-
tibilidad se introduce como variable de decision el horizonte de prediccion. El controlador
asi formulado garantiza que conduce al sistema a la region terminal, donde el sistema pasa
a regularse por el controlador local que lo estabiliza al origen. De ahi que este controlador
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se denomine controlador CPBM dual. Las bondades de esta formulaciéon son tan notables,
que marco las futuras lineas de investigacion en estabilidad. En [61] se extiende el CPBM
por modo dual a sistemas discretos no lineales usando un horizonte de prediccion fijo, al
igual que en [86] donde se estudia la factibilidad como condicién suficiente para garantizar
estabilidad, en lugar de la optimalidad.

En [49] se presenta una formulacion de un CPBM contractivo del tipo Sistema de
Inferencia Borrosa entrada-salida con realimentacion PI de salida (CPBM SIBES+PI,
donde el controlador lineal opera en una vecindad del punto de equilibrio. En este trabajo,
la ley de realimentacion lineal PI de salida esta integrada en el funcional de costo como
un término adicional, que permite el manejo unificado de la accién de control, sin realizar
una conmutacion directa entre los controladores. La novedad frente al funcional de costo
original, es un término que penaliza la diferencia entre la acciéon de control que aplicaria
un controlador PI y la que se estd evaluando para el CPBM. Esta funcionalidad esta
en términos de un parametro, que es un factor de pertenencia borrosa del maximo error
absoluto entre la salida de referencia (y,.r) y la salida del proceso.

En [6]se implementa un CPBM por modo dual para controlar la concentracion de
producto en un CSTR, estimada mediante un filtro de filtro de Kalman extendido (EKF).
En [37] formula un CPBM dual, alli se usa una region terminal que se determina mediante
un proceso de ensayo y error, vale la pena resaltar que este autor usa un PI operando
dentro de la region terminal, aspecto diferenciador con respecto a otros autores |66] que
usan LQR como controlador local.

En adelante la mayoria de los autores han usado CPBM por modo dual, adicionando
al funcional de costo un costo terminal, asociado con el comportamiento que debe tener el
controlador al entrar en la regiéon terminal, evitando la perdida de optimalidad que se pre-
senta al conmutar de un controlador a otro, solucionando asi la dificultad de conmutaciéon
que se presenta en CPBM por modo dual. Este tipo de CPBM pasa de llamarse CPBM
por modo dual, para formar parte del grupo de CPBM con costo y restricciéon terminal, un
ejemplo de ello es el trabajo realizado en |83, et al, (2008) donde se propone un CPBM con
costo y restriccion terminal, compuesto por un CPBM no lineal y un controlador predictivo
lineal de horizonte infinito (IHMPC) extendido como controlador lineal. En este trabajo
se modifica el funcional de costo del CPBM adicionandole el controlador lineal (IHMPC),
de manera que éste tultimo garantice la estabilidad del sistema en lazo cerrado.

En [98] realizan un controlador predictivo modo dual para formaciones de robots auto-
nomos no holonémicos mediante el uso de una técnica de linealizaciéon por realimentacion
de entrada y salida, Se ha observado que los métodos de control predictivo basado en mo-
delo (MPC) pueden tener ventajas sobre las leyes de retroalimentacion de estado cuando
se aplican a los robots méviles, incluida la consideracion de las restricciones en las entradas
o vectores de estado. Sin embargo, los algoritmos MF’C requieren optimizacion en linea, lo
que resulta en una carga computacional significativa para sistemas grandes o formaciones
de robots. En este trabajo mencionado, se desarrollo un algoritmo MPC modo dual que
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utiliza un controlador por realimentacion de estados para entrada y salida, dentro de un
conjunto de restricciones terminales especificado. El control de formaciones de robots no
holon6micos en configuraciones de un seguidor lider se simula fuera de linea, y las carac-
teristicas de rendimiento del controlador MPC de modo dual se contrastan con las del
controlador de linealizacién de realimentacion de salida-entrada. Algunas limitaciones cla-
ve del controlador de linealizacion de retroalimentacion de salida-entrada incluyen regiones
de estabilidad limitadas, falta de robustez para la dindmica y la cinemaética sin modelar y
la incapacidad de incorporar heuristicas de alto nivel para el control de formacion.

Todos estos son problemas que pueden ser resueltos, o al menos moderados, mediante
el uso de algin tipo de control predictivo basado en modelo, siempre que algunas dificul-
tades computacionales no impidan soluciones factibles. El uso de cadenas de controladores
predictivos basado en modelo de modo dual puede ser prometedor para formaciones méas
grandes de robots moviles, siempre que se puedan cumplir ciertas suposiciones. Una ven-
taja continua del enfoque de linealizacién de retroalimentacion puede ser facil de calcular.
En una aplicacion en tiempo real puede ser dificil lograr tiempos de solucion insignifican-
tes para el algoritmo de optimizacion que debe ejecutarse en cada paso. Sin embargo, a
medida que mejoran los métodos de optimizacion, puede ser practico aplicar MPC para el
control de formaciones individuales o de robots en aplicaciones reales.

Para promover este fin, el Laboratorio MARHES de la Universidad Estatal de Oklaho-
ma estd desarrollando un banco de pruebas para multiples vehiculos con el fin de permitir
la implementaciéon experimental de estos y otros algoritmos de control.

En [2| propone un nuevo algoritmo de control predictivo basado en modelo distribuido
robusto que utiliza el enfoque de modo dual en lazo cerrado para reducir los calculos exi-
gentes necesarios, para resolver el problema de optimizacion limitada en linea. El algoritmo
propuesto requiere resolver N problemas convexos de optimizacién en paralelo basados en
el intercambio de informacion entre los controladores. También se desarrolla una técnica
de relajacion para superar el problema de viabilidad para la iteracion inicial. Se utilizan
dos ejemplos de simulacién para ilustrar el nuevo método y para comparar el algoritmo
propuesto con una técnica desarrollada previamente en términos de rendimiento y tiempo
méaximo computacional por intervalo de control. Los resultados de la simulacién mostra-
ron que el nuevo algoritmo proporciona una reduccioén significativa en los calculos en linea
al tiempo que resulta en un rendimiento comparativo en comparacién con un algoritmo
informado anteriormente.

En [41] se propone un algoritmo de identificacion multicanal (MCIA), en el que los
parthetros del coeficiente se identifican por estimacion de minimos cuadrados (LSE) junto
con una técnica de descomposicion del valor singular (SVD). Con este TS-SCIA como
el modelo interno, se desarrolla un algoritmo de control predictivo modo dual no lineal
basado en modelo (NMPC). En detalle, en un horizonte finito, un perfil de entrada 6ptimo
que se encuentra al resolver un problema de control 6ptimo de lazo abierto el cual dirige
el estado del sistema no lineal al conjunto invariante terminal; luego, un controlador de
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realimentacion de salida lineal dirige el estado al origen de forma asintotica. En contraste
con los algoritmos tradicionales, el presente método tiene una regiéon maxima estable, un
mejor rendimiento en estado estable y una menor complejidad computacional, La regiéon
estable de lazo cerrado se maximiza utilizando la teoria de conjuntos invariantes elipsoidales
junto con las técnicas de desigualdades de matrices lineales (LMI). Finalmente, se presentan
los resultados de la simulaciéon en un intercambiador de calor para mostrar la eficiencia de
los algoritmos de identificacion y de control.

1.3. Problematica

Los vehiculos aéreos no tripulados son considerados sistemas dinamicos no lineales y
fuertemente acoplados, por lo que resulta una tarea muy compleja el modelado y control
de los mismos. Las no linealidades que presentan y sus fuertes modos de acoplamiento los
hacen sistemas muy complejos con mitltiples entradas y multiples salidas (MIMO), debido
a las dificultades que presentan este tipo de sistemas no lineales, resulta de gran interés
estudiar y encontrar una estrategia de control predictivo 6ptimo para los mismos.

El problema principal consiste en disenar una estrategia de control predictivo modo dual
(por sus siglas en inglés, OMPC) desde el enfoque Takagi-Sugeno para el dron octorrotor
X8" 3DR; es necesario que la optimizacion de trayectorias garanticen el menor costo
computacional posible y la estabilidad del sistema en todo momento.

1.4. Objetivos y Metas

Objetivo general

Disenar una estrategia de control predictivo basado en modelo Takagi-Sugeno para el
Drone octorrotor X8% de 3D Robotics.

Objetivos especificos

= Desarrollar un modelo tipo Takagi-Sugeno.

= Proponer una estrategia basada en control predictivo 6ptimo para un drone octorro-
tor modelado en Takagi-Sugeno.

= Validar las propuestas experimentalmente.

Metas

= Obtencién de un Modelo Takagi-Sugeno desde el punto de vista LPV para el UAV
modelo X8+, 3D Robotics.

11
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Asimilacion de la estrategia MPC para sistemas Takagi-Sugeno desde el punto de
vista LPV con restricciones.

Desarrollo e implementacion del esquema propuesto en simulacién.

Puesta en marcha del X8*", Pixhawk y PX4FLOW.

Implementacion y pruebas en el sistema 3DR Pixhawk.

1.5. Justificacion

La ley de control en MPC es muy dificil de implementar, debido a que los problemas de
optimizacién con restricciones pueden ser muy complejos de resolver y agregar restricciones
terminales pueden convertirlo en un problema sin resolucion, lo que implica que el uso de
modelos no lineales cambia el problema de optimizacion, ocasionando que no haya garantia
de que pueda encontrarse un 6ptimo global.

1.6. Estructura del documento

En este capitulo se ha mostrado un panorama general sobre los vehiculos aéreos no
tripulados. Se formul6 el problema general, asi como el objetivo general y objetivos par-
ticulares, los alcances y limitaciones del trabajo. En los siguientes capitulos se presenta el
desarrollo de la tesis y los resultados obtenidos. A continuacién se describe la estructura
en que se organiza el presente trabajo:

En el capitulo 2 se realiza una revision sobre el control en drones multirrotor, asi como
las diferentes clases de los sistemas LPV, el modelado difuso visto desde una perspectiva
general, sus estructuras, la técnica de aproximacion del sector no lineal y el control 6ptimo.

En el capitulo 3 se presenta un amplio espectro sobre control predictivo modo dual,
definiendo el concepto de horizontes infinitos, la cola (tail), el paradigma de lazo cerrado
del control predictivo 6ptimo y los conjuntos invariantes.

En el capitulo 4 se muestran los resultados de investigacion, es decir, la obtencion del
modelo Takagi-Sugeno de los subsistemas rotacional y traslacional del octorrotor, el disenio
del control predictivo modo dual con restricciones y sin restricciones. Ademas, se presenta
la puesta en marcha y pruebas del autopiloto Pixhawk.

Por ultimo se muestran las conclusiones del trabajo realizado, trabajos futuros, algunos
productos derivados de la tesis y las referencias.
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Actualmente, las aplicaciones de la ingenieria de control a la industria y la investigacion
crecen a un ritmo acelerado; prueba de ello son los avances logrados en los sectores de la
robotica, aeroespacial, automotriz, y de procesos, entre otros. El desarrollo de la teoria de
control se ha dado debido a que los sistemas son cada vez méas complejos; por lo que resultan
dindmicas no lineales y por supuesto un modelo de ecuaciones diferenciales no lineales méas
complejas. Ante esta necesidad, fue necesario buscar alternativas a las conocidas técnicas
de control lineal, las cuales tenfan respuestas no adecuadas para este tipo de sistemas.
Fue asi como se desarrollaron técnicas de control no lineal y aproximaciones no lineales,
permitiendo a los profesionales del area obtener un mejor desempeno de los sistemas.
Dentro de las técnicas de control para sistemas no lineales se encuentra el control difuso,
el cual tiene sus bases en la teoria de conjuntos difusos desarrollada a finales de los anos
sesenta por L.A. Zadeh|[14|. Las dos vertientes mas importantes dentro de esta rama son
el método de Mamdani y el método de Takagi-Sugeno. Aunque el método de Mamdani es
mas sencillo e intuitivo de desarrollar, la metodologia de Takagi-Sugeno tiene la ventaja
de utilizar el modelo matematico no lineal de la planta y por medio de una serie de
reglas difusas, representa el comportamiento no lineal de la planta como un conjunto de
submodelos locales lineales que estan suavemente conectados por medio de funciones de
pertenencia. Para el control de cada uno de los submodelos se puede emplear cualquier
técnica de control lineal conocida, pero siempre se debe garantizar la estabilidad global
del sistema durante las transiciones de una submodelo a otro. El analisis de estabilidad se
hace por medio de la teoria de Lyapunov aplicada a sistemas difusos|43|.

Las necesidades actuales de los sistemas de control, estdn haciendo que sea necesario
implementar sistemas distribuidos, es decir; ubicar sensores, actuadores y controladores en
lugares alejados dentro de un mismo espacio, e incluso en lugares geografcos distintos, en
estos casos la comunicacion se hace por medio de una red de comunicacion.

El control predictivo es una disciplina que tiene como objetivo resolver problemas de
control y automatizacién de procesos industriales que se caractericen por presentar un
comportamiento dinamico complicado, multivariable y/o inestable. El control predictivo
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es una técnica ampliamente extendida en el control de procesos multivariables, especial-
mente cuando estos estan sometidos a restricciones. El control predictivo ha demostrado su
potencial y ha sido ampliamente aceptado en el control de procesos multivariables a nivel
industrial, especialmente debido a su capacidad de incorporar en el diseno restricciones
tanto en las entradas como en las variables del proceso, asi como un indice objetivo del
coste de la evolucion temporal del modelo. Por ello, es objeto de estudio a nivel cientifico
en el area de control de procesos. Por otro lado, los sistemas fisicos presentan en su gran
mayoria un comportamiento no lineal. La teoria clasica de control afronta este problema a
través de la linealizacion de dichos sistemas en torno a un punto de funcionamiento, donde
se espera que trabaje el sistema. Esta simplificacion ha permitido desarrollar toda una
serie de teorias y procedimientos de diseno que permiten afrontar una gran cantidad de
problemas de control de forma suficiente. Sin embargo, en muchos otros casos, esta aproxi-
maciéon no resulta satisfactoria. El diseno de controladores a partir de modelos lineales en
sistemas que presentan fuertes no linealidades, puede dar lugar a problemas de estabilidad
y/o de prestaciones.

Asi, una posible estrategia de control pasa por realizar un primer diseno de controla-
dores a partir de la teoria clasica de control, y si ésta no resulta satisfactoria, se continia
por plantear las diferentes técnicas modernas de control que contemplan las dindmicas no
lineales del sistema.

Entre las distintas técnicas de analisis de modelos no lineales, destacamos las técnicas
de diseno de controladores basados en modelos difusos. Estos modelos basan su definicién
en una interpolacion sobre un conjunto de modelos lineales. Asi, gran parte de los principios
de control lineales tienen una aplicaciéon analoga en los modelos difusos. En concreto, en
esta tesis se utilizan con profundidad los modelos difusos Takagi-Sugeno.

La union de estas dos técnicas, el control predictivo 6ptimo y el control de modelos
difusos da lugar a una estrategia de control denominada control predictivo difuso. Este
control contempla los ingredientes béasicos del control predictivo, pero siendo aplicado
a modelos no lineales de tipo difuso. En general, la probleméatica asociada a cualquier
técnica de control difuso se encuentra en el conservativismo de las soluciones obtenidas.
Esto motiva que todavia no existan técnicas de control predictivo-difuso ampliamente
aceptadas en la teoria de control.

2.1. Sistemas de Control Automatico

En la actualidad el concepto de sistema de control presenta una multiplicidad de de-
finiciones; ello se debe principalmente a que la construccion del mismo se ha dado desde
diversos cambios interdisciplinarios de la ingenieria y las matematicas. sin embargo y segiin
[58] un sistema de control automético es aquel que logra controlar las salidas en alguna
forma preescrita mediante las entradas a través de los elementos del sistema de control.
Existen 2 tipos de control automatico en la actualidad: los sistemas de control en lazo
abierto y los sistemas de control en lazo cerrado, siendo estos ultimos los mas utilizados en
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procesos industriales y de robotica, basicamente un sistema de control de lazo cerrado se
caracteriza por que “el uso de la realimentacion vuelve la respuesta del sistema relativamen-
te insensible a las perturbaciones externas y a las variaciones internas en los pardmetros
del sistema'|78].

La utilizacion de un tipo de control u otro, depende de la naturaleza del sistema, es
decir que si se conoce el comportamiento del sistema y sus salidas son faciles de predecir,
se recomienda utilizar control en lazo abierto, por el contrario, si no se conoce el com-
portamiento del sistema y sus salidas son dificiles de predecir se utiliza control en lazo
cerrado, como es el caso de uno de los objetivos de esta investigacion, en donde se pre-
tende controlar un sistema no lineal y dependiente de multiples variables para predecir su
salida en términos generales. En la figura 2.1, se muestra la configuracion bésica de un
controlador en lazo cerrado, nétese que se esta realizando una comparacion constante entre
la entrada y la salida, a través de un lazo de realimentacion, el cual por lo general esta
compuesto de sensores de medicion inercial que permiten medir las variables del sistema
en todo momento, calculando la diferencia entre estos y realizando un control dependiente
del valor de referencia entregado en la entrada, por lo general un angulo para el caso del
X8t.

Entrada
—

+
[ Realimentacion ]1—

Figura 2.1: Sistema basico de control automaético.

2.1.1. Control en drones multirrotor

En la aviacion se le conoce al término de actitud como el estado de la aeronave frente
a su movimiento de alabeo, cabeceo y guinada (angulos roll, pitch y yaw) para el caso de
los helicopteros.

Por lo general, en las aeronaves tripuladas el piloto es el encargado de mantener el avion
estable observando el indicador de actitud de la aeronave, para el caso de los vehiculos
aéreos no tripulados es en la tarjeta de control donde se implementa el control de actitud
para garantizar el estado estable de la aeronave suspendida en el aire como se muestra en
[72], en donde se realiza un control en los dngulos roll, pitch y yaw con el fin de estabilizar
el vehiculo aéreo no tripulado, ver figura 2.2. Los controladores de velocidad y posicion
son los responsables de generar las referencias apropiadas para el controlador de actitud
para mantener una posicion y velocidad deseadas.
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Sensores Roll
IMU
GPS > Pitch +—
MAG
Yaw
Posicion
Velocidad

Figura 2.2: Esquema de control de actitud adaptado de [72]

2.2. Sistemas LPV

Los sistemas Lineales de Parametros Variantes (LPV, por sus siglas en inglés Linear
Parameter Varying ) son utilizados como una representacion matematica alternativa de un
sistema no lineal. De manera general los sistemas LPV, se describen en la ecuacion (2.1).

#(t) = A(0(t))x(t) + B(0
2(t) = C(0()=(t) + D(0 + F(0(t)w(t)) (2.1)
y(t) = Cy(0(1))x(t) + Fy(0(t))w(t)

Donde x € R",u € R™,w € R,z € RY,y € R' son los estados del sistema, la entrada
de control, la entrada exégena, la salida de control y la salida medible respectivamente.
El pardmetro o vector parametros (6 € RY) representan el vector de parametros variantes
en el tiempo del sistema, el cual se supone es delimitado. E, A, B, C y D son matrices
constantes que se conocen con dimensiones apropiadas.

Un sistema LPV puede interpretarse como la generalizacion de un sistema Lineal Inva-
riante en el Tiempo (LTI, por sus siglas en inglés Linear Time Invariant), cuando el vector
0 de parametros variables es constante 6(t) = 6,. La diferencia entre los sistemas LTI y
los sistemas LPV radica en que en los sistemas LTI no existen parametros variables en el
tiempo, mientras que en los sistemas LPV tienen por lo menos un pardmetro o vector de
parametros que varian con el tiempo. Los sistemas lineales de pardmetros variantes (LPV)
pertenecen a una clase general de los sistemas lineales variables en el tiempo (LTV, por
las siglas en inglés de Linear Time Varying). La caracteristica fundamental de los sistemas
LPV, es su dependencia explicita de por lo menos un pardmetro variante en el tiempo
y que puede ser medido en cualquier instante de tiempo. El hecho de que el parametro
variable o vector de parametros sea medible es una de las caracteristicas indispensables de
los sistemas LPV.
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2.2.1. Clases de Sistemas LPV

Existen diferentes clases para representar a los sistemas LPV. Las mas conocidas son
las siguientes:

1. Sistemas afines y multi-afines
2. Sistemas cuasi-LPV

3. Sistemas polinomiales

4. Sistemas racionales

5. Sistemas singulares

6. Takagi-Sugeno

A continuacion se hard una descripcion breve de las distintas clases de sistemas LPV
mencionadas anteriormente. La notaciéon utilizada es la misma que se us6 para describir el
sistema dado por la ecuacion (2.1).

2.2.1.1. Sistemas LPV afines y multi-afines

Los sistemas afines y multi-afines son los sistemas LPV més simples y se pueden en-
contrar cominmente en la literatura [18], [19], y [4]. Su expresion general es la siguiente:

#(t) = A(0())2(t) + B(O(t))u(?)

2(t) = C(0(t))z(t) + D(O(t))u(t) (2.2)

donde los elementos de las matrices del sistema son funciones afines al vector de paré-
metros 6, es decir, los elementos de las matrices se representan de la siguiente forma:

-89 58] - [& 2128 5]

donde Aq, By, Cy, Dy asi como las matrices A;, B;, C;, D;, con ¢ = 1,...N; son matrices
constantes de dimensiones apropiadas y 6; = 6;(t) es el i-ésimo elemento del vector de
parametros 6 € RY. Un ejemplo de un sistema LPV afin se muestra a continuacion.

[0 0]
0 -5

y se puede reescribir como:

=[5 %]+ 5 a]ee b 3]s
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donde
0 1 1 1 0 1
=0 5] a=lo o] a0 5]

2.2.1.2. Sistemas cuasi-LPV (q-LPV)

Se dice que un sistema es ¢-LPV cuando los pardmetros son funciones de los estados
o entradas del sistema, la representacion -LPV de un sistema no lineal esta dada por la
siguiente expresion:

(2.3)
El sistema no lineal:

T = —XL1T — 3ZE2

jfg = —8ZE2 + Tou
Puede escribirse como un sistema g-LPV de la forma:

.| —0(t) -3

=0 3

siendo 0(t) = xo

2.2.1.3. Sistemas LPV polinomiales

Los sistemas polinomiales se definen como la generalizacion de los sistemas afines, pero
con una dependencia polinomial respecto a los pardmetros. Su representacion se describe
mediante la siguiente expresion:

(2.4)

donde las matrices A(6), B(0),C(0) y D(0) se descomponen de la siguiente manera:

-89 58] - [& &]-5[4 ]

dondeq; = [a}...alY] es un vector de pardmetros que contiene los exponentes de los térmi-

% i

: . wi _ pot o2 al
p— k3 2 7
nos polinomiales 6% = 6,°0," ... 0, .

El siguiente ejemplo muestra un sistema LPV polinomial:
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[0 616205
=10 —10

y puede reescribirse de la siguiente manera:

ST 0] [0 e [0 1]
=Yl 0 =10 00 0 0 g
donde:

a1 =200 yag=[121], 6** =607 y 0°2 = 6,030,

2.2.1.4. Sistemas LPV racionales

Los sistemas LPV son racionales si y solo si, se pueden escribir de la siguiente forma:

. [ A®B) BB ] < A; B;
T = [ C(6) D) = ZIQOZ(Q) C; D, (2.5)
donde la expresion ¢;(#) es una funcién racional en cada uno de los componentes 6; de
0 para j € [1 ng), siendo r, en este caso, el nimero de funciones racionales distintos.

Los sistemas racionales son los mas complicados de los sistemas LPV en cuanto al
andlisis y disenio de sistemas de control se refiere. Su expresion general es la siguiente:

&= A(0)x(t) + B(§)w(t) (2.6)
z=C(0)x(t)) + D(0)w(t) '
donde A(#), B(6),C(0) y D(0) son las matrices dependientes de las funciones racionales

de 6.
El siguiente ejemplo muestra un sistema LPV racional:

=1 4
L | 62
T = |: 0 —0+1 :|[L'
6247
y puede reescribirse como:

i={| 3 o|ew+ [ O ]ew)

donde las funciones racionales ¢;(0) y ¢2(0) son:

1
¢1(0) = 952
0+1
P2(0) = QQL”
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2.2.1.5. Sistemas LPV singulares

La representacion general de un sistema singular lineal es la siguiente:

Ei(t) = Az(t) + Bu(t) (2.7)

y(t) = Cx(t) + Du(t)

donde la matriz E es singular, si el rango de la matriz E es inferior a n, siendo n
la dimension de espacio de estados del sistema, el sistema de la ecuacion (2.2) no puede
ser convertido a una descripcion estandar en espacio de estados al multiplicar por E~!,
entonces en ese caso, se dice que la ecuacion (2.2) representa un sistema singular.

2.2.1.6. Sistemas LPV Takagi-Sugeno

Este tipo de sistemas LPV se describen detalladamente en este tema de tesis en la
seccion 4.1.

2.3. Modelado difuso

No es nueva la idea del enfoque multimodelo [12], pero la idea del modelado difuso usan-
do el concepto de la teoria de conjuntos difusos propone una nueva técnica para construir
modelos miltiples del proceso basados en los datos de entrada-salida o el modelo matemé-
tico original del sistema, ademés de una combinacién lineal claramente comprensible que
trata el modelo difuso. Por lo tanto, Takagi y Sugeno [90] propusieron un modelo difuso
descrito por reglas difusas IF-THEN que representan las relaciones locales entrada-salida
de un sistema no lineal. La principal destreza en esta técnica es expresar la dinamica local
de cada implicacion difusa o regla mediante un modelo de un sistema lineal. La combi-
nacion difusa de los submodelos de sistemas lineales representa el modelo general difuso
del sistema no lineal completo. Esta técnica emplea reglas difusas, que son declaracio-
nes [F-THEN que implican conjuntos difusos, logica difusa e inferencia difusa. Las reglas
difusas desempenan un papel primordial en la realizacion de un conocimiento experto y
experiencia de modelado al vincular las variables de entrada de los controladores difusos
con las variables de salida. Hay dos tipos principales de reglas difusas: las reglas difusas
de Mamdani y T-S.

A continuacién se muestra una regla de Mamdani que describe el movimiento de un
quadrrotor:

IF Rate is Big THEN Slope is Modest,

Donde Rate es una variable de entrada y Slope mediante el a&ngulo pitch o roll es una
variable de salida, Big y Modest son conjuntos difusos, el primero se llama conjunto difuso
de entrada mientras que el dltimo se denomina conjunto difuso de salida. Las variables asi
como los términos lingdisticos, como “Grande", pueden representarse mediante simbolos
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matematicos. Por lo tanto, una regla difusa Mamdani para un controlador difuso de un
quadrotor se puede describir de la siguiente manera:

IF xis M THEN vy is N,

Donde “z” es una variable de entrada, por ejemplo, la velocidad o posicién de un
quadrrotor, “y” es una variable de salida, por ejemplo la velocidad de uno de los rrotores,
M y N son conjuntos difusos. La parte del enunciado antes de “ENTONCES"se llama
antecedente de regla y la regla de la otra parte es el consecuente. Ahora, vamos a canalizar
las reglas difusas de T-S, a diferencia de las reglas difusas de Mamdani, las reglas de T-S
usan funciones de variables de entrada como consecuencia de la regla. Para control difuso,

una regla de T-S correspondiente a la regla de Mamdani del altimo ejemplo es:
IF z is M THEN y = f(z),

Donde f(x) es una funcion real de cualquier tipo. La inferencia difusa o los sistemas
basados en reglas se muestran esquematicamente en la figura 2.3. Se componen de cinco
bloques convencionales: una base de reglas que contiene varias reglas [IF-THEN difusas, una
base de datos que define las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos utilizados en
las reglas difusas, una unidad de toma de decisiones que realiza las operaciones de inferencia
sobre las reglas, una interfaz de fuzificacion que transforma las entradas nitidas en grados
de coincidencia con valores lingiiisticos y una interfaz de defuzificacion que transforma los
resultados difusos de la inferencia en una salida nitida.

Base de datos Base de reglas

Interfaz de Interfaz de
| m Fuzzification Defuzzification | m

Unidad de toma de decisiones

Figura 2.3: Sistema de interfaz difuso

2.3.1. Estructuras Multimodelo

Se pueden enumerar diferentes formas multimodelo dependiendo de, si la segmentacion
se realiza en la entrada o en la salida (es decir, en variables de estado medibles) y también en
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la naturaleza del acoplamiento entre los modelos locales asociados con las zonas operativas.
Sin embargo, se pueden observar tres estructuras de multimodelos que son, estructura
acoplada, estructura desacoplada, y estructura jerarquica.

2.3.1.1. Estructura acoplada

La representacion multimodelo se obtiene por interpolaciéon de M modelos locales li-
neales:

(2.8)

Z i (€ ) (Cizm(t) + Egu(t) + N;)

Donde p;(£(t)), @ € {1,..., M} son las funciones de activacion y £(t) es el vector de
las variables de decision en funcion de las variables de estado medibles y posiblemente del
control u(t), esta estructura es la mas utilizada.

u(t) y(t) .

Sistema no lineal

4

M Aixm(t) + Biu(t) + D; #a(€)

o Apxm(®) + IBgu(t) + D, L@@——»

_ | Amxm(t) + ,IS’Mu(t) + g Hn(E) é_'

P 1y (e
] Crxm(t) + Equ(t) + Ny 1( )
3 t
1 Coxm(®) + Epu(t) + Ny “_'L‘(_, Ym(6)
> I i (€)

Cppxn (t) + Epqu(t) + Ny

Figura 2.4: Arquitectura de multimodelos con modelos locales acoplados
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2.3.1.2. Estructura desacoplada

Otra forma de multimodelo, propuesta por [34], es el resultado de agregar de modelos
locales descritos en forma desacoplada. La diferencia entre esta estructura y la presentada
en la seccion anterior radica, en el hecho de que cada modelo es independiente de todos
los demas (2.9).

En esta estructura, la nociéon de estado local, que corresponde a un dominio de operacion,
aparece muy claramente. El multimodelo (modelo global) viene asi dado por:

M (2.10)
Ym(t) = Z i (€(1))(Cizi(t) + Eyu(t) + Ny)
i=1
Las variables locales z;(t) no necesariamente tienen un significado fisico. Las matrices
A;, B; y D; asi como las funciones de activacion p;(£(t)) se calculan de la misma manera
que anteriormente (estructura acoplada). En esta estructura se puede ver como la conexion
paralela de M modelos afines estan ponderados por sus respectivos pesos.

u(t) y(t) .

Y

Sistema no lineal

N x1(t) J‘

’—. Alxl(t) + Blu(t) + Dj_

" Azxy(t) + Bou(t) + Dy ) I

XM (t)_; J‘

=

Figura 2.5: Arquitectura de multimodelos con modelos locales desacoplados

2.3.1.3. Estructura jerarquica

Aunque el enfoque multimodelo ha sido muy exitoso en muchas areas (control, diag-
nostico, ...), su aplicacion se limita a sistemas con pocas variables (tamano reducido). El
nimero de modelos locales aumenta exponencialmente a medida que aumenta el niimero
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de variables. Por ejemplo, un multimodelo de salida tnica con n variables y m funcio-
nes de activacion definidas para cada variable se compone de m™ modelos locales. Los
investigadores han estudiado este problema utilizando diferentes enfoques [35], [60] v [48].

Para superar este problema, [40] se propuso una estructura jerarquica multimodelo
para reducir el nimero de modelos locales. La figura 2.6 muestra un ejemplo tipico de un
multimodelo jerarquico que tiene n entradas y n—1 salidas; en esta estructura, los modelos
locales tienen dos entradas cada uno, el modelo global se compone de n modelos locales;
para mas detalles, ver [96], [32] y [31].

yn—l(t)T
Modelo local (n — 1)
ry
4 yn—Z(t)T
ya(t)
Modelo local 3
y2(t)
Modelo local 2
7'y
»w® | | ...
Modelo local 1
x1(t) xz(t) x3(t) x4(t) xn(t)

Figura 2.6: Arquitectura de un multimodelo jerarquico

2.3.2. Técnica de aproximacién del sector no lineal

La idea de utilizar la técnica de aproximacion del sector no lineal en la construccion de
modelos difusos surgié por primera vez en [51]. El sector no lineal se basa en la siguiente
idea.

Considere un sistema no lineal simple &(t) = f(z(t)), donde f(0) = 0. El objetivo
es encontrar el sector global tal que @(t) = f(z(t)) € [a1az]x(t). La figura 2.7 ilustra el
enfoque del sector no lineal. Este enfoque garantiza una construccion exacta del modelo
difuso.

Sin embargo, a veces es dificil encontrar sectores globales para sistemas generales no
lineales. En este caso, podemos considerar la no linealidad del sector local. Esto es razonable
ya que las variables de los sistemas fisicos siempre estan limitadas. La figura 2.8 muestra
la no linealidad del sector local, donde dos lineas se convierten en los sectores locales bajo
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—d < x(t) < d. El modelo difuso representa exactamente el sistema no lineal en la region
“local", es decir,—d < z(t) < d.

ax(t)

F(x(e))

yﬂwvazx(k)

x(1)

Figura 2.7: Sector global no lineal.

Fx(@))

x(t)

Figura 2.8: No linealidad del sector local.
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2.4. Control Optimo

2.4.1. Control y Optimizacién

En esta seccion, se presenta la teoria matemaética que describe el proceso para obtener
las ganancias de realimentacién para un sistema lineal usando control 6ptimo, ademés,
se aplica lo antes mencionado al sistema utilizado como caso de estudio en el presente
trabajo, y se realizan los correspondientes andlisis de estabilidad para los controladores
propuestos. El problema del control lineal cuadréatico tiene su origen en el trabajo de
Norbert Wiener sobre el filtrado cuadratico medio para el control de canones anti-areos
durante la Segunda Guerra Mundial. Wiener emple6 métodos basados en el dominio de la
frecuencia para resolver este problema; sin embargo, aporté6 como novedad importante un
desarrollo teérico que permitia un método analitico para resolver el problema de diseno.
Este planteamiento analitico contrastaba con los métodos de ensayos sucesivos con métodos
graficos basados en el criterio de estabilidad de Nyquist, que entonces se empleaba. El
método Wiener permitia ademas tener en cuenta cuestiones tales como los ruidos de medida
y otras perturbaciones de caracter aleatorio. Las ideas de Wiener fueron reelaboradas
durante los anos 50 empleando la descripcién interna de los sistemas y condujeron a lo que
hoy se conoce como la teoria del control lineal cuadratico. De acuerdo con esta teoria el
objetivo de un sistema de control es minimizar un indice de funcionamiento cuadratico el
cual trata de mantener este sistema en un estado lo méas cercano al reposo x = 0. El costo
correspondiente a las desviaciones del estado de reposo se expresa por:

I = / T Qudt + 27 (T)Sa(T) (2.11)

sujeto a las restricciones que representan un sistema lineal de la forma:

& = Ax(t) + Bu(t)

Lo que recibe la denominaciéon de problema del regulador lineal cuadratico o problema
LQR (acronimo de Linear Quadratic Regulator). Su solucion se reduce a la de una ecuacion
diferencial de Ricatti la cual se explicara mas adelante. Durante el periodo de 1960-1970
se desarrollaron muchos estudios teéricos sobre este problema. Las ventajas que presenta
la solucién de este problema sobre las técnicas de diseno clésicas son las siguientes:

= Permite la optimizacion para intervalos de tiempo finito, los métodos en el dominio
de la frecuencia de Wiener estaban limitados a intervalos de optimizacién infinitos.

= Son aplicables a sistemas que varian con el tiempo, los métodos en el dominio de la
frecuencia estan limitados a sistemas invariantes en el tiempo.

= Permiten abordar de forma relativamente simple el problema de los sistemas multi-
variable.
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Sin embargo, la teoria del LQR no aborda dos cuestiones muy importantes que apare-
cen en el diseno de sistemas de control realimentados: la falta de precisién en el modelo
de la planta y el ruido en los sensores. Ademas, la teoria de LQR presupone el conoci-
miento del estado del sistema que es frecuente que no esté disponible. El problema lineal
cuadratico con perturbaciones aleatorias se reduce a la resolucién de dos ecuaciones de
Ricatti desacopladas, ya que se puede demostrar que es posible separar el problema en
dos: el problema de control 6ptimo con realimentacion del estado, tal y como se aborda
en la teoria LQR, y el problema de la estimacion del estado. Esta separacion se puede jus-
tificar tedricamente en el caso de que las perturbaciones estocasticas sean gausianas, por
lo que el problema lineal cuadratico estocastico se conoce comtinmente como el problema
lineal cuadratico gausiano (LQG) [5]. En [16], se presentan los resultados de aplicar dos
técnicas de estrategias, PID y LQR, al control de la orientaciéon de un micro helicéptero
de cuatro rotores. Para el desarrollo del controlador LQR se utiliz6 un modelo dindmico
mas complejo que el que se utilizé para el disenio del PID. Sin embargo, no se logré un
vuelo libre estable con el controlador LQR. Este hecho se atribuye a que no se tuvo en
cuenta la dinamica de los actuadores, siendo el controlador LQR mas sensible a los errores
de modelado.

El control 6ptimo cuadratico es un criterio de desempeno muy importante que se puede
expresar en forma general como:

J=HGWWDAM%WMD+M®%@W (2.12)

Las matrices de peso S, @ y R permiten un criterio previo particular, de tal manera
que:

S=I, Q=0; R=0= J=|lz(T)|?
. (2.13)
S=0; Q=0; R=1=J= [ |w(D)|at

Las matrices S y QQ son simétricas y no definidas negativas, mientras R es simétrica y
definida positiva. Recordemos que una matriz simétrica M € R™" es definida positiva si
' Mz > 0 Vx # 0;2 € R", y no definida negativa si 27 Mz > 0 Vo # 0; 2 € R".

El criterio de desempeno cuadratico para sistemas de tiempo discreto es,

N-1
Jo, N = aX,Say + Z rhQuy + ui Ray, (2.14)
k=1
donde se ha escrito xy, para representar x[k|, por simplicidad de notacion. Si N(horizonte
de optimizacion) se fija a N = oo obtenemos un problema de control 6ptimo de horizonte
finito, en este caso, por lo que se requiere que:

lim Xy =0

N—oo
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N-1

Jo, 00 = Z 1 Q) + ui Ry, (2.15)
k=1

El criterio de horizonte infinito en tiempo continuo es:
Joo :/ (27 ()Qz(T) + u” (t) Rz (t)]dt (2.16)
0

2.4.1.1. Realimentacion de estados 6ptima (LQR) continua

Teorema 2.1 (LQR). Considere el sistema de espacio de estados

t=Ax+ Bu; x € R"; u e RP

y— Ca (2.17)

y el criterio de desempeno:
Joo = / (2T (1) Qx(t) + u” (t) R (t)dt
0

de donde se sabe que Q) es no definida negativa y R es definida positiva. Entonces el
control optimo que minimiza (J) estd dado por la una ley de control lineal por reatrolimen-
tacion de estados de la forma:

u(t) = —Kx(t) con
K=R1'BTP

y donde P es la unica solucion definida positiva de la matriz Ecuacion Algebraica de
Riccali (EAR),

(2.18)

AP+ PA+Q - PBR'B"P=0 (2.19)

Ast, para diseriar una ley de reatrolimentacion de estado dptima u = — Kx minimizando
el costo:

Joo = /0 h (2T (1) Qx(t) + u” (t) R (t)]dt
tenemos que,

1. Encontrar la solucion simétrica y definida positiva de la (FAR), ecuacion (2.19).

2. Fijar K = R™'BTP
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En MATLAB K y P se pueden calcular usando, [K,P|=lqr(A,B,Q,R). Las matrices
Q € R™™ (definidas no negativas) y R € RP*P (definida positiva), son los pardmetros de
sintonia del problema. Por ejemplo, la eleccion Q = CTC Y R = M > 0 corresponde a
hacer un equilibrio entre las energias de salida de la planta y la entrada, con el costo:

J = /OOO[Hy(T)H2 + Alu(r)|*)dr (2.20)

» )\ pequena = respuesta de convergencia mds rdpida de y(t) — 0; pero comandos
de control u(t) grandes (ganancia de control grande).

» )\ grande = respuesta de convergencia mds rdpida de y(t) — 0; pero comandos de
control u(t) pequenos (ganancia de control pequena).

Bajo algunas asunciones razonables, la matriz P que resuelve la (EAR) ATP + PA +
Q — PBR™'BTP = 0 existe. El sistema de lazo cerrado correspondiente es estable (i.e.

A — BK es Hurwitz).

El resultado del control LQR se obtiene de la siguiente manera, deseamos encontrar
una ley de control que minimize el criterio de desempeno de horizonte infinito:

Joo = /0 h (2T () Qx(t) + u” (t) R (t)]dt

Suponga que P es simétrica definida positiva, soluciéon de la EAR ATP + PA+ Q —
PBR'BTP = 0. si definamos la forma cuadratica V(t) = 27 (¢t)Pz(t). se nota que,

V =i"Px + 2T Px
= (Az + Bu)' Pz + 2" P(Az + Bu)
= a2T(ATP + PA)x + u' BT Pz + 2T PBu

De la EAR tenemos que ATP + PA+ @Q — PBR™'BTP = 0, de tal manera que:
V =—2"Qx + 2" (PBR BT P)x + u” BT Px + 2" PBu + u" Ru — u" Ru
= [27Qz + u" Ru] + (BT Px + Ru)" R~ (BT Px + Ru)

Luego tenemos que:

[V (t)dt = —J + [(BT Pz + Ru)" R~ (BT Pz + Ru)dt
> V(oo) =V(0) = =J + [, (BT Pz + Ru)" R~*(B" Pz + Ru)dt
——

— j=a"(0)Pz(0) + [;° (BT Pz + Ru)" R (B" Pz + Ru)dt
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Llegamos a,

j =27 (0)Px(0) + /OOO(BTPx + Ru)" R™Y(BT Px + Ru)dt (2.21)

Ya que el segundo término de la derecha no es negativo, el minimo de J se logra
claramente cuando:

u=—-R"'B"Pr=-Kx
Por tal motivo se dice que el valor minimo del costo es:

min

u J = z7(0)Pz(0) (2.22)

2.4.1.2. Realimentacion de estados 6ptima (LQR) discreta

El criterio de desempeno cuadratico para sistemas de tiempo discreto es como en la
ecuacion (2.14), donde por simplicidad notacional escribimos x para representar x[k|.
Cuando el tiempo final N (el horizonte de optimizacion) se fija a N = oo, obtenemos
un problema de control 6ptimo de horizonte infinito . En este caso, para estabilidad,
requerimos que lim Xy = 0.

N—oo

o0

Jo, 00 = Z 15Qxy + vl Ry, (2.23)
k=0

Para sistemas de tiempo discreto hay un resultado paralelo al LQR de tiempo continuo.

El control 6ptimo se encuentra también via realimentacion de estado, pero se requiere
resolver una ecuacion de Riccati diferente.

Teorema 2.2 Sea

J = [k Quy + uf Ray] (2.24)
k=0
Entonces el control optimo estd dado por la ley de realimentacion de estado k = —Kxpu,

con K = (R+ BT"PB)™'BTPA, en donde P es la solucion de la ecuacion algebraica de
Riccati discreta (EARD).
A"PA—P—-A"PB(R+B"PB) 'B"PA+Q =0 (2.25)

Como en el caso continuo, bajo algunas asunciones razonables existe una solucion iunica
definida positiva P. Ademds, el sistema de lazo cerrado correspondiente es estable (A-
BK tiene sus autovalores en el circulo unitario). En MATLAB K y P se pueden calcular
usando:

K, P] = dlgr(ABQR)
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Seleccionando:

Q=CTC y R=\
Se obtiene:

T = llyell® + Aflusl”] (2.26)
k=0

Como antes, \ puede usarse como un parametro simple de sintonia para equilibrar el
desempeno de la salida contra la accion de control.

2.4.1.3. Controlabilidad

De acuerdo a [24] un sistema lineal representado en espacio de estados de la forma:
& = Ax(t) + Bu(t) (2.27)

Con dimensiéon n y con m entradas ver figura 2.9, es controlable si para cada estado
inicial z(0)=xz, y para cada estado final X, existe una entrada que exite al sistema, de
modo que transfiera x de 2o a X en un tiempo finito donde x(¢) son los estados y u(t)
son las entradas del sistema. De otra manera se dice que el sistema no es controlable.
Decir que un sistema, es controlable o no, depende totalmente de las caracteristicas fisicas
del sistema, es decir, la controlabilidad del sistema depende de cémo estan relacionadas
internamente las variables del sistema unas con otras. Existen distintos métodos para
verificar la controlabilidad de un sistema, pero [44| definen que un sistema lineal invariante
en el tiempo es controlable si la matriz de controlabilidad:

C =[B AB A*B...A" ' B] (2.28)

es de rango completo. Esto significa que el rango de la matriz C sea igual a la dimension
n del sistema.

r(t)-{:_._u(t): + +x(r): x(t) : y(@)
.._

Figura 2.9: Esquema de control
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2.5. Estabilidad

El problema de la estabilidad de los sistemas dindmicos ha sido una gran preocupacion
de matematicos, fisicos e ingenieros desde el siglo pasado. Muchos libros han sido escritos
en esta area [65], [42], tanto tedrica como practicamente. Se pueden considerar dos tipos de
estudios complementarios: el disenio de la prueba para saber si un sistema es estable o no,
el estudio de las leyes de retroalimentacion (retro de estado) que hacen estable un sistema
inestable. Los criterios de analisis de estabilidad se pueden clasificar en dos categorias:
criterios de frecuencia (de diagramas de Bode o Nyquist) y criterios temporales (circulos
de Gerschgorin, segundo método de Lyapunov, etc). Si un sistema es lineal, invariante con
respecto al tiempo, es facil estudiar la estabilidad con la mayoria de los criterios existentes
en la literatura (Nyquist, Hurwitz). Pero la cantidad de criterios que se pueden implementar
facilmente se reduce mucho si el sistema lineal tiene pardmetros inciertos. En esta seccion,
presentamos algunos criterios de estabilidad que se pueden utilizar para analizar sistemas
inciertos lineales o no lineales. En general, los sistemas no lineales son los mas dificiles de
estudiar porque es dificil estudiarlos en el dominio de la frecuencia (funcion de transferencia
dificil de explotar). Entonces es preferible tener un criterio usando el modelo del sistema en
el dominio del tiempo. Para estudiar este problema, conservamos los métodos de Lyapunov.

Definicién 2.1 Un sistema es localmente estable, por lo que se puede garantizar la esta-
bilidad en torno a un valor de x4 particular.

Por supuesto, si el equilibrio x4 es estable, hay un area pequena alrededor de este punto
donde el sistema es estable; pero el tamano de este dominio es desconocido y no hemos
probado la estabilidad del dominio alrededor del estado x,.

Definicién 2.2 Un wvalor particular x. del estado de un sistema, llamado estado de equi-
librio, es asintdticamente estable si: es estable, si existe r > 0 tal que ||rs]|

2.5.1. LMDI’s

Un LMI es una desigualdad matricial lineal de la forma [17].

K

F(z)=Fo+ ) x;F; >0 (2.29)
=1
Donde 7 = [x1, 29, ..., 7] es una variable, F; = FI' € R"™" para i = 0,1,...,k, es

conocida. el simbolo de desigualdad ” > " implica que F(z) es definida positiva.
Un LMI es una restriccion convexa en x, lo que quiere decir que el conjunto {z|F(x) > 0}

es convexo. El LMI de la ecuacion 2.29 puede representar una amplia variedad de res-
tricciones convexas en x. Particularmente, desigualdades lineales, desigualdades lineales
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convexas, desigualdades de normas de matrices y restricciones que surgen en la teoria de
control, tales como las desigualdades de Lyapunov y de matrices convexas cuadraticas;
todas estas pueden ser representadas en forma de un LMI.

Multiples LMI's F®) > 0 para i = 0,1, ...,k pueden ser representados como un solo
LMI diagonal, de la forma diag(F©, ..., F®) > 0.
Frecuentemente las variables de los LMI’s son matrices, un ejemplo es la ecuaciéon continua
de Lyapunov

ATP 4+ PA; <0 (2.30)

Donde A, es conocida y P = PT es la variable a encontrar, en este caso el LMI no seré
escrito explicitamente de la forma F(z) > 0. Ademés de ahorrar notacion, esto hace mas

facil el computo del problema. Pero, por supuesto que la desigualdad 2.30 puede reescri-
birse en la forma 2.29, siendo Fy = 0, F; = —AT' P — PA,.

Dado un LMI de la forma F(z) > 0, el problema a resolver es encontrar una z/%° tal
que F(2/%¢) > 0, o en su defecto determinar que el LMI no es factible. Como ejemplo, la
condicion de estabilidad simultanea de la ecuacion de Lyapunov 2.31, que tiene la misma
forma que la del Teorema 2, dada A; para i = 1,...,8, y en la cual es necesario encontrar
un P que satisfaga el LMI, o en su defecto determinar que tal P no existe.

P>0AP+PA <0, i=1,..8

En forma matricial toma la forma de

AT + PA, 0 0 0 0 0 0 0
0 AT + PA, 0 0 0 0 0 0
0 0 AT + PAs 0 0 0 0 0
0 0 0 AT + PA, 0 0 0 0
0 0 0 0 AT + PA; 0 0 0
0 0 0 0 0 AT + PAg 0 0
0 0 0 0 0 0 AT + PA; 0
0 0 0 0 0 0 0 AT + PAg
i 0 0 0 0 0 0 0 0
(2.31)
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Control Predictivo Modo Dual

3.1. Control Predictivo

El control predictivo basado en modelo (M PC'), que también se conoce como (Receding
Horizon Control), control de horizonte de retroceso, control de horizonte movil o control
predictivo, es el nombre general de diferentes algoritmos de control informéatico que utilizan
la informacion pasada de las entradas y salidas, este tipo de control utiliza un modelo
matematico de la planta que optimiza su futuro comportamiento predicho.

Durante las ultimas tres décadas, el MPC ha demostrado ser enormemente exitoso en
la industria, principalmente debido a la facilidad con la que se pueden incluir restricciones
en la formulacion del controlador. Vale la pena senalar que esta técnica de control ha
alcanzado una gran popularidad a pesar de la falta original de resultados teoéricos sobre
algunos puntos cruciales, como la estabilidad y la robustez. De hecho, una base teérica para
esta técnica comenzo a surgir mas de 15 anos después de su aparicion en la industria [70].
Originalmente desarrollado para hacer frente a las necesidades de control de las centrales
eléctricas y refinerias de petrdleo, actualmente se usa con éxito en una amplia gama de
aplicaciones, no s6lo en la industria de procesos sino también en otros procesos que van
desde la automocion [14], anestesia clinica [7].

Los algoritmos MPC abordan el problema de control de una manera intuitiva, el control
predictivo utiliza un modelo del sistema para obtener una estimacion (prediccion) de su
comportamiento futuro. Los principales elementos en el disenio de un controlador predictivo
son:

= El modelo de proceso, utilizado para predecir el comportamiento futuro.

» El indice de rendimiento, utilizado para cuantificar la desviacion de la salida medida,
de la salida deseada y el esfuerzo de control.

= El algoritmo de optimizacion, utilizado para minimizar el indice de rendimiento su-
jeto a un conjunto de restricciones.
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= La estrategia de control de retroceso, donde solo la primera entrada calculada se
aplica al sistema cada tiempo de muestreo.

<+ Past > Future »
Ymax ______________________________________________
. o O
Setpoint o
N S L Qo Qo -
o]
O
) @ Measured output
L ] ® O Predicted output
L P o
«—— Prediction horizon »
Ymin -~~~ """ T T T s e e e
I I I I I I I I I I I I
Unax f========cccccccfocccc oo scsc s s ssssssssss=o=
(F """" H
- @
&t
® Closed-loop input
— Control horizon 4>| ) )
© Open-loop input
Unin f======c=cccccccfoecccos s ccsccscscssccsss=s====
I I I I I I I I I I I I

5 4 -3 -2 -1 Kk +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9

Sampling time

Figura 3.1: [lustracion grafica de la estrategia MPC

En cada tiempo de muestreo K, un problema de control 6ptimo de horizonte finito
se resuelve en un horizonte de predicciéon n,, utilizando el estado actual X del proceso
como estado inicial. El problema de optimizacién en linea tiene en cuenta la dinamica del
sistema, las restricciones y los objetivos de control. La optimizacién produce una secuencia
de control 6ptima, y solo se aplica la accion de control para el tiempo actual mientras se
descarta el resto de la secuencia calculada. En el siguiente instante, el horizonte se desplaza
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una muestra y la optimizaciéon se reinicia con la informacion de las nuevas mediciones,
utilizando el concepto de horizonte de retroceso (Receding Horizon). La figura 3.1 muestra
el principio béasico del control predictivo basado en modelo.

3.1.1. Ventajas y desventajas del MPC

El control predictivo ha tenido un impacto significativo en la ingenieria de control
industrial y ahora se considera una teoria exitosa en el mundo académico. Para conocer
las fortalezas y debilidades de este método de control, [59] se resumen las ventajas y
desventajas del MPC sobre otros controles existentes:

Aplicabilidad a una amplia clase de sistemas. El problema de optimizacién en el
horizonte finito, en el que se basa el MPC, se puede aplicar a una amplia clase de sistemas,
incluidos los sistemas no lineales y los sistemas con retardo de tiempo. Las soluciones
analiticas o numéricas a menudo existen para tales sistemas.

Enfoque sisteméatico para obtener un control de lazo cerrado. Si bien los
controles 6ptimos para sistemas lineales con restricciones de entrada y salida o sistemas no
lineales suelen ser controles de lazo abierto, los MPC siempre proporcionan controles de
lazo cerrado debido a los calculos repetidos y la implementacion de solo el primer control.

Capacidad de manejo de restricciones. Para los sistemas lineales con las restric-
ciones de entrada y estado que son comunes en los problemas industriales, el MPC se
puede calcular de manera facil y eficiente mediante el uso de la programacion matemaética;
por ejemplo, programacion cuadratica (QP). Incluso para sistemas no lineales, el MPC
puede manejar restricciones de entrada y estado numéricamente en muchos casos debido
a la optimizacién en el horizonte finito.

Estabilidad garantizada. Para sistemas lineales y no lineales con restricciones de
entrada y estado, el MPC garantiza la estabilidad en condiciones débiles. El control 6ptimo
en el horizonte infinito, es decir, el control 6éptimo en estado estable, también puede ser
una alternativa.

Buen rendimiento de seguimiento (Tracking). El MPC presenta un buen ren-
dimiento de seguimiento al utilizar la senal de referencia futura para un horizonte finito
que puede conocerse en muchos casos. En el control de seguimiento de horizonte infinito,
todas las senales de referencia futuras son necesarias para el rendimiento de seguimiento.
Sin embargo, no siempre estan disponibles en aplicaciones reales y el calculo sobre el ho-
rizonte infinito es casi imposible. En el control PID, que se ha utilizado més ampliamente
en las aplicaciones industriales, solo se usa la senal de referencia actual, incluso cuando
las futuras senales de referencia estan disponibles en un horizonte finito, este control PID
puede ser demasiado breve para el rendimiento de seguimiento y, por lo tanto, tiene un
rendimiento inferior al MPC, lo que hace que sea la mejor de todas las senales de referencia
futuras.
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Adaptacion al cambio de parametros. El MPC puede ser una estrategia apropiada
para sistemas conocidos que varian en el tiempo, sélo necesita parametros futuros finitos
del sistema para el calculo del control actual, mientras que el control 6ptimo de horizon-
te infinito necesita todos los parametros futuros del sistema. Sin embargo, no todos los
parametros futuros del sistema estan siempre disponibles en problemas reales y el calculo
del control 6ptimo sobre el horizonte infinito es muy dificil y requiere memoria infinita
para los controles futuros. Dado que el MPC se calcula repetidamente, puede adaptarse
a los cambios futuros de los parametros del sistema que pueden identificarse en linea (los
métodos de identificacion pueden introducir problemas de estabilidad que deben abordarse
en la etapa de disefio), mientras que los controles 6ptimos de horizonte infinito no pueden
adaptarse, hasta que sean calculados una vez en primera instancia.

Buenas propiedades para sistemas lineales. Es bien sabido que los controles 6pti-
mos de estado estable, como los controles LQR, LQG y Hoo, tienen buenas propiedades,
como la estabilidad garantizada en condiciones débiles y cierta robustez. El MPC también
posee estas buenas propiedades. Ademas, hay mas parametros de diseno, como matrices
de ponderacién finales y un tamano de horizonte, que pueden ajustarse para un mejor
rendimiento que los controles 6ptimos de estado estacionario mencionados anteriormente.

Calculo mas facil en comparaciéon con los controles 6ptimos de estado es-
table. Dado que el célculo se realiza en un horizonte finito, la solucion se puede obtener
en forma de lote facil para un sistema lineal. Para sistemas lineales con restricciones de
entrada y estado, el MPC es facil de calcular mediante el uso de programacion matematica,
como (QP, mientras que un control 6ptimo en el horizonte infinito es dificil de calcular.
Para sistemas no lineales con restricciones de entrada y estado, el MPC es relativamente
mas facil de calcular numéricamente que el control 6éptimo de estado estable debido al
horizonte finito.

Amplias aplicaciones industriales. Debido a las ventajas anteriores, existen amplias
aplicaciones industriales para MPC, particularmente en procesos industriales. Esto se debe
a que los procesos industriales tienen limitaciones en las entradas de control y requieren que
los estados permanezcan en regiones especificas, lo que puede ser manejado eficientemente
por el MPC. En realidad, la operacion mas rentable a menudo se obtiene cuando un proceso
funciona en torno a una restriccion. Por esta razén, como manejar la restriccion es muy
importante, los controles convencionales se comportan de forma conservadora, es decir,
lejos de la operacion 6ptima, con el fin de satisfacer las restricciones, ya que la restriccion
no se puede tratar en la fase de diseno. Si la dinamica del sistema es relativamente lenta,
es posible realizar el calculo del MPC cada vez dentro de un tiempo de muestreo.

Como es logico, también tiene inconvenientes:

Requiere un conocimiento experto del proceso a controlar. Probablemente la
parte mas costosa del diseno y la implementacion de los controladores predictivos es el
desarrollo y la validacion del modelo para la prediccion. Esta es una parte crucial del
controlador, ya que el cdlculo de las entradas se basa en la precision de este modelo. La
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eleccion de un modelo no apropiado puede llevar a un rendimiento deficiente, incluso peor
que un PID mal ajustado.

Mayor tiempo de calculo en comparaciéon con los controles no 6ptimos con-
vencionales. El tiempo de célculo absoluto del MPC puede ser més largo en comparacion
con los controles no 6ptimos convencionales, particularmente para sistemas no lineales,
aunque el tiempo de céilculo del MPC en cada momento es mas corto que el correspon-
diente control 6ptimo de horizonte infinito. Por lo tanto, el MPC puede no ser lo suficien-
temente rapido como para ser usado como un control en tiempo real para ciertos procesos.
Sin embargo, este problema puede ser superado por la alta velocidad de los procesadores
digitales, junto con las mejoras en los algoritmos de optimizacion.

Dificultad en el diseno de controles robustos para incertidumbres de para-
metros. Las propiedades del sistema, como la estabilidad robusta y el rendimiento robusto
debido a las incertidumbres de los pardmetros, suelen ser dificiles de tratar en los proble-
mas de optimizacion en los que se basan los MPC. El calculo repetido para MPC hace
mas dificil analizar la robustez. Sin embargo, la robustez con respecto a las perturbaciones
externas se puede tratar ‘facilmente’ como se ve en los MPC min-max., pero incurre en
una carga computacional excesiva.

3.2. Introduccién al OMPC

Los primeros tres capitulos de [85] se han centrado en algoritmos como GPC (o DMC).
Estos algoritmos usan prediccion de lazo abierto, horizontes finitos y también los grados
de libertad, son s6lo los primeros movimientos de control n,. El GPC supone que la tra-
yectoria de control predicha es constante después de n, pasos; sin embargo, como qued6
claro en el capitulo 3 de [85], las suposiciones sobre los horizontes finitos pueden conducir
a optimizaciones mal planteadas a menos que esos horizontes sean lo suficientemente gran-
des, lo que a su vez es computacionalmente exigente. El objetivo principal de este trabajo
es construir una optimizacion bien planteada, usando estas ideas, se propone un algoritmo
OMPC con absoluta confianza en la ley de control, ya que para obtener un mejor compor-
tamiento la clase de predicciones dentro de la optimizacién debe incluir soluciones cercanas
al comportamiento deseado en lazo cerrado, este comportamiento resulta del uso repetido
de la optimizacion, y esta vinculado a los polos de lazo cerrado que no estan en el origen,
esto significa que las trayectorias tipicas convergen asintoticamente al estado estacionario
y no a un horizonte fijo finito. Es importante resaltar que con horizontes finitos nunca se
puede incluir el comportamiento real (o deseado) de lazo cerrado. Filosoficamente el MPC
refleja el comportamiento humano mediante el cual se seleccionan acciones de control que
conduciran al mejor resultado (o produccion) pronosticado en un horizonte limitado. Para
hacer esta seleccion, se usa un modelo interno del proceso en cuestion. Constantemente
se actualizan las decisiones a medida que nuevas observaciones estan disponibles. Por lo
tanto, una ley de control predictivo tiene los siguientes componentes:
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= La ley de control depende del comportamiento predicho.
= Las predicciones de salida se calculan usando un modelo de proceso.
= La entrada actual se determina optimizando alguna medida del rendimiento predicho.

= The receding horizon: la entrada de control se actualiza en cada instante de muestreo.

3.2.1. Desajuste de predicciones en MPC

Una de las principales debilidades de los algoritmos de control predictivo originales
tales como DMC, GPC, IDCOM es la estructura de prediccion utilizada en la optimizacion
del rendimiento. En términos simples, la clase de predicciones sobre las que se realiza la
optimizacién no necesariamente corresponde a las respuestas de lazo cerrado resultantes.
Como tal, la optimizacion podria estar mal planteada; es decir, encontrar un minimo para
el objetivo dado no implica un buen desempeno, este problema se ilustra a continuacién.
En la figura 3.2 se ilustran dos graficas, la curva correspondiente a la respuesta representa
el comportamiento ideal de una trayectoria en lazo cerrado, pero si se utiliza el algoritmo
GPC incluso con un n, relativamente grande el comportamiento es deficiente, es decir, en
la figura el n, es alrededor de 6 6 7, lo que es un valor significativo, sin embargo, como
se puede observar las predicciones no pueden acercarse a una trayectoria tipica de lazo
cerrado, debido a que toma un valor fijo en un tiempo finito y permanece ahi. Este es uno
de los problemas fundamentales que el GPC no puede tratar, el acercarse a las predicciones
que realmente se desean es practicamente imposible.

Predicciones de entrada vs Respuesta ideal en LC

257
Predicciones

ok Respuesta

1.5 J
¥

1 | = -
05 | =

0 i 1 | 1 1 1 1

-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 3.2: Idea fundamental del control predictivo
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En resumen, para que coincida con el comportamiento de lazo cerrado “deseado”, la
clase de predicciones dentro de la optimizaciéon debe incluir predicciones de entrada que
converjan asintdticamente al estado estable, en lugar de a un ntmero finito de pasos, por
lo cual se necesita un nuevo paradigma para el control predictivo, implementando un tipo
diferente de prediccion. Por lo tanto se tienen algunos puntos claves, se supone que, para el
caso no restringido, de una manera u otra se puede determinar la trayectoria global 6ptima
de lazo cerrado cuando el sistema es lineal. El 6ptimo global se definird en relaciéon con un
indice de rendimiento con horizontes infinitos; claramente esto es arbitrario hasta cierto
punto, pero se requiere una medida que tome alguna forma antes de poder determinar las
ventajas y desventajas. En resumen la minimizacion del horizonte finito GPC puede estar
mal planteada; es decir, para un n, pequeno, la predicciéon 6ptima puede tener solo una
pequena relacién con el comportamiento real o deseado

3.2.2. Estabilidad Garantizada y Comportamiento Optimo

Para garantizar la existencia de estabilidad en un algoritmo MPC; se tiene en cuenta
lo siguiente, la clase de prediccion actual debe contener como miembro las trayectorias
optimas del instante de muestreo anterior (denotado por la cola), el costo debe contener
horizontes de salida infinitos. Ademads, para garantizar un buen rendimiento, existen dos
requisitos adicionales, minimizar el desajuste de prediccion y facilitar las pruebas en el
caso restringido utilizando el concepto de invarianza.

3.2.3. Horizontes Infinitos y Estabilidad

La discrepancia en la prediccion puede causar inestabilidad, incluso para un proceso
estable en lazo abierto, queda claro que con los horizontes finitos, n, y n,, las predicciones
o6ptimas de lazo cerrado pueden no coincidir bien con el comportamiento de lazo cerrado
que surge de la implementacion del horizonte de retroceso o con el 6ptimo global. Se
puede pensar que minimizar J puede ser significativo o no, y estd basado principalmente
en asegurar que tanto n, como n, sean lo suficientemente grandes, si esto ocurre entonces
la discrepancia entre las predicciones de lazo abierto y el comportamiento de lazo cerrado
serd pequena, y por tanto la minimizacion estara bien planteada. Por otra parte, se debe
tener en cuenta que las limitaciones computacionales pueden implicar que n,, (o el nimero
de d.o.f. en la optimizacion) debe ser pequenio; en este caso, el uso del paradigma GPC
podria dar inevitablemente una discrepancia significativa entre las predicciones de lazo
abierto y el comportamiento deseado de lazo cerrado, lo cual debe considerarse en la etapa
de diseno.

3.2.4. Definicién de la cola (tail)

La inclusion de la cola en la clase de predicciones es importante para proporcionar un
algoritmo de MPC bien planteado; a continuacién se da una definicién de la cola, donde
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las predicciones 6ptimas en el instante de muestreo k estan dadas por el par:

A;fk yk;+1|k
A _ Auiﬁuk _ | Yk 31
k-1 = Auk+2|k ’ gk o A (3.1)

Yi+3lk

En el siguiente instante de muestreo, £ + 1 ya ocurrieron, y por tanto, no pueden ser
llamadas predicciones. Esta parte que ain constituye una prediccion se le llama cola, es
decir,

T T
Auk+1|k Yr+2lk
T T
A Auk+2|k Yi+3)k (3.2)
k—1,tail = T ; ktail = T .
2 k—1tai AU/k:-4—3|k: ’ g) o Ykta)k

Es importante remarcar que las predicciones dadas en la cola en k+ 1 son aquellas que
se calcularon en el instate previo k. El principio de optimalidad de Bellman [9] establece
que cualquier segmento de una trayectoria 6ptima también es 6ptima para n. = n, = oo.
Esto es porque en la planeacién inicial de la trayectoria 6ptima se asume que el problema
no cambiara, y que el sistema evoluciona como se predijo asumiendo que el modelo es
perfecto, por tanto, la trayectoria 6ptima inicial se sigue. Entonces, (A%k,um’l; Y ktail)s

se pueden incluir en las posibles predicciones en k + 1. Esto es que los grados de libertad
d.o.f, deben ser parametrizados de tal forma, para el caso nominal, que se puede hacer
que:

A =A —1,tail s = ai 3.3
Uk = AWp—tgaiti Y1 = Y ot (3.3)

Para mas detalle, por ejemplo, se puede seleccionar

Atgqq AUk+1|1g
T T
A Auk+2\k+l Auk+2|k~ (3.4)
= T = T .
Uk Auk+3\k+1 Auk+3|k

La cola es aquella parte de las predicciones que se realizan en la muestra anterior y que
aun deben llevarse a cabo. Estas idealmente deberian ser parte de la clase de prediccion
actual.
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3.3. Control de Modo Dual

La terminologia de control modo dual [73| se asocia a menudo con estrategias de control
no lineal. Las realizaciones mas populares del horizonte infinito MPC tienen una forma de
modo dual, por lo que la siguiente seccion ofrece una descripcién general de los compo-
nentes principales en una estrategia de control modo dual.

El modo dual toma en cuenta las predicciones basadas alrededor de la implementa-
cion de un regulador arbitrario utilizando variables de desviacion y compensaciones c.
Estas predicciones se denominan cominmente de modo dual porque hay dos dindmicas
claramente distintas para los transitorios y el comportamiento asintético.

Modo Transitorio (para los primeros n,. pasos)

{xp11 = Pxp + Bep; up — ugs = —K (2 — 24s) + 1} k < ne (3.5)

Modo terminal para el comportamiento asintotico (mas alla de los primeros
n. pasos)

{Tr41 = Pay; up — uss = —K(xp —x55) }; k> ne (3.6)

Otro de los componentes que garantiza la estabilidad del MPC es el uso de un horizonte
infinito con la inclusion de la cola y el uso de este horizonte es suficiente para demostrar
que la funciéon costo J es una funcién de Lyapunov. Se asume que las predicciones son
deterministicas, entonces se puede evaluar la correspondiente funciéon costo usando un
tipo de ecuacién de Lyapunov. Por ejemplo, asumiendo que:

Xk+titl = q)Xk-i-z’ = (I)ZXk; Uggs = —KXk_H‘ = —K(I)Zxk (37)
La funcion costo es:
0
T T
Ji = Z Xpepit1 @Xpriv1 + Uy RUky (3.8)
i=0

Sustituyendo (3.7) en (3.8) se tiene que:

Je =Y _xXp (@7Q2x;, + X[ KT(®)" RO KXy
=0

(3.9)

-~

_ ng [(q)i+1)TQ(I)i+l + KT(®2)TR®1K1X]€
=0
P

= X} PX;,

42



Capitulo 3 Control Predictivo

Donde,
P=>) (®")'Qe"™" + K'(®')"RO'K (3.10)

=0

La matriz P se obtiene de la solucion de la siguiente ecuaciéon de Lyapunov.

'P® =P - 0"Qd - K'RK (3.11)

Como consecuencia, la funcién costo para el control predictivo en modo dual constara
de dos partes: J = J; + Jo;

Ne—1

T T
Ji = Z Xietit 1 @Xnpiv1 + Uy i BUp

o 0 (3.12)
Jo=Y xI QX 1+ul  RuU :
2 k4+ne+it+1 k+nc+i+1 k4nc+i k+nc+i
=0

La funcion costo del modo 1 en forma concentrada tiene la forma:

Ji = Xydiag(Q) X + U ydiag(R) Up-y (3.13)

Donde X, U estan definidas en el horizonte n., la funcién costo del modo 2 se puede
representar como:

Jy = Xp 0 PXjpn, (3.14)

En la figura 3.3 se muestra de forma resumida la idea fundamental del modo dual
explicada desde la ecuacion (3.5) hasta la ecuacion (3.14), observandose que la funcion
costo cuadratica es una funcion de Lyapunov, donde para encontrar a la matriz P se debe
dar solucion a la ecuacion (3.11).
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Modo 1: Modo 2:
Transitorio (Restricciones Estacionario (Restricciones
Activas) Yoo S Inactivas)
Xpyp1 = @xp + Bey, Xps1 = Pxy
U — Ugg = —K (X — x55) +¢1; k S0, Modo Dual U = Ugs = =K (X = Xg5); k > ¢

l

[ Horizontes Infinitos J

l

[ Funcion costo = Funcion Lyapunov ]
J=h+]:

xT X 1 T 1 i
1 = =, diag(Q) = + i»,(_l diag(R) —I*k-1 = X;+anXk+nc

[ Ecuacion de Lyapunov J

OTPO =P — ®TQD — KTRK

Figura 3.3: Idea fundamental del modo dual

3.4. Paradigma de Lazo Cerrado OMPC

El paradigma de lazo cerrado se basa en seleccionar una ley de control estabilizante y
asumir que esta ley de control esta presente a lo largo de las predicciones. A dicha ley se le
agrega una compensacion, la cual asegura que se cumplan las restricciones, a continuaciéon
se realiza el desarrollo de las predicciones utilizando el paradigma de lazo cerrado y se
explica la adicién de la compensaciéon al control.

Para el desarrollo de las predicciones en lazo cerrado se considera el modelo en espacio
de estado representado por (3.15).

X1 = AXy + BUy, (3.15)

Y, = CXk '
El control predictivo 6ptimo (OMPC) esta basado en el control predictivo modo dual, sin
embargo en este caso, en lugar de tener una funcion costo de la forma (3.12), los dos modos
se establecen al reparametrizar la entrada. El sistema se estabilizara al origen, por lo que
para poder realizar la regulaciéon a una referencia deseada serd necesario el calculo del
estado estable del sistema (ss). Por tanto, la ley de control estabilizante predictiva 6ptima
de [50] y [85] para cada instante de muestreo k es:
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Ui — Un. = _K(Xk+i_xss+ck+i) (NS {0,...,715— 1}
kit Bl K (Xgpi — Xss) @ € {ne,ne+1,...}
Donde, X4 y U son los valores de estado estable del sistema, en [76] se dan los detalles
para la obtenciéon de P, y P,, los cuales se obtienen mediante:

(3.16)

Xss = Pmrk

Uoe = Pry (3.17)

Donde, r, € R? es la referencia.
Del modelo (3.15) y (3.16) se genera el modelo de prediccion a utilizar, el cual tiene la
forma:
Xpik = AXpgi + BUppis Upgy = —KXpqi + Crgi + Py (3.18)

Sustituyendo la ecuacion de control en la ecuaciéon de estado se tiene el siguiente modelo
de prediccion en lazo cerrado.

Xitih = PXpqs + BCryi + BPrpyi; Upgy = —KXpqi + Crg (3.19)

Donde, ® = A — BK, con este modelo se realizan las predicciones de los estados y de
las entradas de control. La ecuacion de prediccion de estados se define como

i) B 0 0 BP,
P2 ®B B 0 ... BP, + ®BP,

Xk=1|9 | X+ | B ®B B ... | Skt | BP,+®BP, + ®*BP, | v (3.20)
Pey ;—I,C P‘:c

La ecuacion de prediccion de estados de manera compacta se define como:
&k = PuX; + Hc£>k + Pyry (3.21)

Las predicciones de salida se obtienen mediante:

C 0 ... 0
0 C ... 0

Xe=1| : | Xk (3.22)
o0 : C

Sustituyendo (3.21) en (3.22) se tiene:

X)k = Pclka + Hcygk + Pry’/‘k (323)
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Las predicciones de la entrada de control estan dadas por

-K B 0 O P,
—Ko —KB B 0 P. — KBP,
Xe=| —-K®? | Xs+| —K®—- KB B Skt | P.— KBP, — KOBP, |k
Pju I'}cru I;T‘r(]
(3.24)
o de manera mas compacta:
E>k’ = PcluXk: + chg)k + Prurk (325)

Cki son los d.o.f (o movimientos de control) disponibles en el manejo de restricciones,
y son las compensaciones aplicadas a la ley de control retroalimentada. La ecuacion de
prediccion de los incrementos en la entrada se obtiene mediante:

I 0 0 0 1

—I I 0 0 0
Ay, = 0 _.I I O Uk — O Ug—1 (3.26)

0 0 0 . 1 0

- P — — )
Pau P“k—l
en forma compacta se tiene:

AU = PauUk — Puy Uk—1 (3.27)

Asumiendo que K es una ganancia de retroalimentacion de estado 6ptima LQ, se define
la siguiente funcién costo en términos de Sk

ne—1 9
2
J=7[Pz+ Y ¢l [BPB+ Rlcyy = |z + HngW (3.28)
i=0
Donde, 7, = Xy — Xg5, W = diag(BPB + R), con R > 0, BPB > 0= W > 0. El
término ||z |5 no depende de la variable de desicion, y puede ignorarse en la minimizacion
de la funcion costo (3.28), lo que resulta:

(3.29)

2
w

o= | g
Una vez que se define la funcién costo se procede a definir las restricciones, lo cual se
realiza en la siguiente subseccion.
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3.4.1. Restricciones

Una debilidad clave de las estrategias clasicas de control lineal es que no se toma
en cuenta las restricciones; la razéon principal para el éxito del control predictivo es la
capacidad del manejo de restricciones de manera sistematica, por lo tanto, se mostrara
como se pueden incorporar restricciones en un diseno de control. La mayoria de los sistemas
sOlo existen dentro de un dominio especifico, los intentos de ir mas alla de este dominio
dan como resultado comportamientos indeseables, por ejemplo:

= Si un sistema estd demasiado caliente, los componentes pueden fallar, derretirse,
funcionar de manera imperfecta, etc.

= Si la presion es demasiado alta, se liberara un valor de seguridad.

» Una véalvula solo puede moverse entre 0% y 100 % abierto; esperar més implicaria
un absurdo.

= El movimiento fisico real esté restringido por paredes y otros obstaculos, los sistemas
s6lo pueden moverse tan rapido, debido a los limites de potencia, energia, agarre,
etc.

Ignorar las restricciones no es una buena idea, un ejemplo simple y obvio es conducir
un automovil, el objetivo es llegar de un punto A a un punto B lo més rapido posible; una
solucion simple seria acelerar hasta la velocidad maxima y mantener eso durante toda la
duracion del viaje, sin embargo, esto no es adecuado porque en general, los automoviles
no pueden acelerar a la velocidad maxima sin la probabilidad de provocar un accidente,
esto también ignora las reglas de la carretera, otros usuarios de la carretera, etc.

Las restricciones son aplicadas a las entradas, las salidas, los estados y a los incrementos
en las entradas. Estas restricciones generalmente tienen sentido fisico, por ejemplo, en el
caso de las entradas de control una restriccion podria representar la saturacién en una
valvula. En un sistema electromecénico, la restriccion representaria el par aplicado por
el actuador. Para el caso de restricciones en la salidas del proceso, se podria pensar en
las temperaturas minimas y maximas de un reactor en un proceso quimico, o los niveles
de tanques. Para dar al sistema el mejor comportamiento deseado, es de gran ventaja la
restriccion de los estados internos del sistema que no sean medibles, por ejemplo, alguna
temperatura interna o enlaces de flujo en un motor de induccién. Cotas simples en las
entradas, por ejemplo, tienen la forma U,;, < U < U, donde Uyin vV Upge son los
valores minimos y maximos que la desigualdad puede tomar [95]. Estas desigualdades se
puede expresar en forma estandar:

min

{ § 1 U< { Ymaa ] (3.30)

Si las restricciones de las entradas no son solamente cotas entonces se pueden expresar
como A,U < b,, lo cual es un poliedro m—dimensional. En este contexto, todo el conjunto
de restricciones, puede se expresado en la tabla 3.1:
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Tabla 3.1: Restricciones OMPC

Restricciones de los Estados X =X:A,Xx<b,
Restricciones de las Salidas Y=v:4,Yy<b,
Restricciones de las entradas U=x:A4,Uu<yb,
Restricciones de los incrementos AU = AU : Ap, AU < bay,

La solucién al problema MPC es la prediccion de trayectorias que satisfacen a todas
las restricciones, en cada instante de tiempo futuro, en su respectivo horizonte como se
muestra en la tabla 3.2:

Tabla 3.2: Restricciones OMPC

Xk+i € X,Z € {nm-,nm-ﬂ, ,k —an}
Yiti € y,l c {nyi,nyl-ﬂ, ,k —I—ny}
Ups €EUT € {1,2,...,k+nu — 1}
AU € AU € {1,2, ..., k+n, — 1}

donde ng;n, € Ny pueden ser mayor que cero para obtener trayectorias factibles.
Por simplicidad se asume que ng;n, = 0 , entonces todas las restricciones se pueden
expresar como desigualdades lineales en forma politopica las cuales estan en funcion de las
predicciones:

diag(Aﬁ& < col(by)

diag(A,) Y, < col(b,)

diag(Au)E < co l(bu) (3.31)
diag(AAu)AJ < col(ba,)

Donde, col(a) = [aTa™ .. ] T Las restricciones se pueden expresar en términos de la va-
riable de decision Cx_1. Sustituyendo (3.21) y (3.25) en (3.31) se obtienen las restricciones
en forma de desigualdes lineales:

diag(Ay)Hey col(by) diag(A,) Py 0 diag(A,)BP,,
dz"ag(Ay)Hcy Cp < col(by) dz:ag(Ay)Pcl 0 d?ag(Ay)BPry -
diag(Ay)Hey — col(bx,,) diag(Ay) P 0 diag(A,)BP,
dlag<AAu) Auch COl(bAu) diag(AAu)PAuPclu dlag<AAu) Uk —1 dlag(AAu)PAuPru
M., qe(Xk, Uk, Tx)
(3.32)

Las cuales son de la forma:
Mcgk,1 S QC(Xk7 Uk7 Tk) (333)

Con la funcion costo (3.29) y las restricciones (3.33) se obtiene el siguiente problema
de programaciéon cuadratica:
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ngl = argmin,
(3.34)

s.t. Mcgkfl S QC(Xk7 Ukalrk)

Los términos de la funcion costo y la matriz M, se pueden calcular fuera de linea, pero
la matriz q. debe ser actualizada por el estado actual, la entrada de control del instante
anterior y la senal de referencia deseada.

Finalmente, en la figura 2.3 se muestran los elementos que componen el esquema
OMPC. Como se observa en esta figura, la optimizacién depende de los estados, de la
senal de control y de la referencia.

En la subseccion siguiente se muestran los conceptos de conjunto maximo admisible
(MAS), el cual se utiliza para la definicion de las restricciones del esquema OMPC y
DOMPC en forma politopica.

3.5. Conjuntos Invariantes

Un conjunto es invariante [13] si, una vez que un estado entra en ese conjunto, ya no
puede salir. Entonces, por ejemplo, el conjunto S es invariante si:

Xp €5 — Xk+1 € S (335)

Se puede notar que la condicion (3.35) implica que Xy, € S, Vi > 0. Existen varios tipos de
invarianza [13] y [52], en este trabajo se emplea principalmente la invariancia controlada,
es decir, la invariancia que surge en el sistema de lazo cerrado para una ley de control
fija. Suponiendo que un sistema estd sujeto a retroalimentacion, la forma del conjunto
invariante depende de dos factores:

1. La dinamica del sistema (o modelo)

2. La ley de retroalimentacion

A lo largo de esta tesis se hara uso de modelos de espacio de estado y retroalimentacion
de estado. Sin embargo, la invariancia también se puede definir para los modelos de E/S.
Las ecuaciones subyacentes se tomaran como:

1. La dindmica del sistema: X; 1 = AXy = BU
2. La ley de retroalimentacion: U = —KX
3. La dinamica de lazo cerrado: X1 = ®X;; & = A — BK

Para tal lazo cerrado, el conjunto invariante S es invariante si:
Xg €S = dx, €8 (336)
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En [85] se demuestra como se pueden construir conjuntos que satisfacen esta condicion
se consideran dos tipos de conjuntos invariantes: (i) conjuntos elipsoidales y (i7) conjuntos
poliédricos. Para simplificar la presentacion, se supone, sin pérdida de generalidad, que el
origen esta estrictamente dentro del conjunto invariante. Se demostr6 que la existencia de
un conjunto invariante es equivalente a una prueba de estabilidad de Lyapunov. Como se
senald en el capitulo 6 de [85], las pruebas de estabilidad de Lyapunov también pueden
aplicarse durante el manejo restringido. En el capitulo 11 de [85] se muestra cémo se
pueden utilizar los conjuntos invariantes para garantizar la convergencia en presencia de
restricciones.

Una de las principales capacidades de MPC es el manejo de restricciones en linea,
es decir, la capacidad de optimizar el rendimiento sujeto a que no haya violaciones de
restricciones predichas. Sin embargo, en la préactica, las predicciones evolucionan sobre un
horizonte infinito, especialmente en el caso de algoritmos de modo dual, y esto parece
implicar que las restricciones se deben verificar en un ntimero infinito de instantes de
muestreo. Los conjuntos invariantes son la clave para superar este obstaculo, teniendo en
cuenta (i) una vez que un estado entra en un conjunto invariante, nunca sale de él; (i7)
es necesario definir un conjunto invariante de modo que si el estado esta dentro de él, las
trayectorias de estado/entrada del sistema de lazo cerrado no violan ninguna restriccion.

3.5.1. Conjunto Maximo Admisible (MAS)

Asumemiendo una ganancia de retroalimentacion de estados estabilizante lineal K se
aplica como ley de control para regular (3.15 ) al origen (originando la matriz de transicion
de estados en lazo cerrado ® = A — BK), las restricciones futuras se pueden considerar en
el tiempo actual. La insercion de los conjuntos de restricciones futuras en el tiempo actual
a través de la matriz de transicion de estados es un tinico conjunto de restricciones O,:

i Optimizador
Ck

% - ™ Uk X1 = Axy + Buy,
— 1 a1 )
= Vi = Cxp

Figura 3.4: Esquema OMPC

O {x:0d'x €Y, -Kd'x cU,d'x € X,Viec{0,1,2,...,7}} (3.37)

Para 7 — oo este conjunto es positivamente invariante y se le llama, Conjunto Maximo
Admisible (M AS). El considerar restricciones sobre el horizonte infinito no tiene solucion,
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pero puede existir un tiempo 7 tal que O, = Oy, 7 > 7%, tal que las restricciones futuras
se vuelvan redundantes. Para un sistema discreto, observable, pre-estabilizado por una
ganancia de retroalimentacion lineal K con el conjunto restricciones X, ), U, que tienen
el origen en el interior, un MAS finito O = O, existe, y es un subconjunto de X, por lo
que las restricciones se satisfacen para todo tiempo futuro [39] y [84]. O es “méaximo"por
que es el conjunto invariante mas grande posible.

3.5.2. Conjunto Maximo Admisible Controlado (MCAS)

En el manejo de restricciones con predicciones de modo dual:

= [l modelo toma la forma:
I = V7, (3.38)

= Las restricciones en cada muestra pueden ser reformuladas de la forma:

GZp < f, Vk (3.39)

Las expresiones (3.38) y (3.39) tienen la misma estructura (pero diferentes estados)
que las expresiones usadas para formar el conjunto admisible; es decir;

Tabla 3.3: Estructura del MAS y MCAS

| MAS | MCAS |
Tpp1 = Az, | Zp = V7,
Gxp < f GZ, < f, Vk

Los conjuntos correspondientes a las expresiones (3.38) y (3.39) son llamados MCAS
porque incluyen los d.o.f con ¢, como el estado inicial.
Es conveniente expresar el MCAS de la forma siguiente:

FZ, <t (3.40)
Esto se expande a:
[ M N]{x’“]gt (3.41)
—— gk
4 z

Donde, F' es separado en dos bloques, M y N, al hacer esto se puede mapear nuevamente
al espacio x original. Entonces, el Sy;cas es:

Sycas = {x: Hgk s.a. Ng)k + Mz, <t} (3.42)

La representacion N G + Mxy es la que se usara en el algoritmo OM PC, por tanto, se
separan nuevamente los d.o.f en ¢y las dependencias en el estado inicial. De manera que,
se ha utilizado el algoritmo de conjunto admisible usando el estado Z para obtener F'y T,
pero luego se separan estas para implementarlo en el OM PC'. Para establecer un limite,
mientras mas columnas haya en N, mayor serd el Sy;cas.
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Capitulo

Resultados de Investigacion

4.1. Obtencién del modelo Takagi-Sugeno del Octorro-
tor X8 3DR

4.1.1. Modelo no lineal, basado en la metodologia Euler-Lagrange

El modelado de sistemas es una parte fundamental de los sistemas de control debido
a que en este se pretende representar el sistema real a partir de ecuaciones que describan
su dinamica. Para el caso de los sistemas de control se suele representar los sistemas en
variables de estado o funciones de transferencia, ambas técnicas tienen la particularidad de
entregar el comportamiento del sistema en el tiempo; durante este trabajo se presentara
el modelo a través de ecuaciones de estado. Como sabemos, el modelo del Octorrotor
es complejo de construir; con el fin de simplificar la obtencion del modelo se utilizara
el método de Lagrangiano y una serie de simplificaciones, los cuales describen al Dron
Octorrotor como un todo, en vez de seccionarlo como se hace en el método de Newton.

De tal manera que uno de los métodos mas eficientes para el modelado matematico de
un sistema fisico, es la metodologia de Lagrange, la cual se basa en la energia cinética del
sistema (T) y la fuerza generalizada, (Fr) que provoca los cambios en dicha energia. Cabe
mencionar que la fuerza generalizada corresponde a la sumatoria de fuerzas totales que
afectan al sistema. Las ecuaciones que gobiernan el movimiento del sistema son obtenidas
mediante el enfoque Euler-Lagrange, y estdn representados por el sistema no lineal de la
ecuacion (4.1) .

X(t) = F(X(®) + g(X ) (t) (4.1)

La ecuacion general de Euler-Lagrange se muestra en la Ecuacion 4.2
d (0T orT
- = F 4.2
dt (5%*) 5Q7 ar ( )
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fll fﬁ
-C!D b
— :

ﬁl-l)(:}

Figura 4.1: Sistema de coordenadas del X8* 3DR

Figura 4.2: Vista superior del X8" 3DR

CinemaAtica

A lo largo de este trabajo las letras ¢ y s representan a las funciones coseno y seno
respectivamente.

vy = (cpeld)x + (chsOsdp — shsd)y + (cpsbed + sipso)z
vy = (spcl)x + (s1hs0sd + cpeg)y + (sPsbed — cpsd)z (4.3)
vz = (—sb)x + (chsp)y + (chcp)z
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Las velocidades correspondientes se obtienen por diferenciacion de (4.3), y la magnitud
al cuadrado de la velocidad para cualquier punto viene dada por:

v? =2 + vi + 02 (4.4)

Energia

De la ecuacion (4.4), y suponiendo que la matriz de inercia es diagonal, se puede extraer
la expresion de energia cinética:

T = L6~ 36" + STy (co + dsoeh)? S .06 —ieo) (45)

Usando la formula de energia potencial bien conocida, uno puede expresar (4.5) en el
marco fijo de tierra como:

V= /xdm(x)(—gs@) +/ydm(y)(gs¢c€) —|—/zdm(z)(gc¢c€) (4.6)

Ecuaciones de movimiento

Usando la formula Lagrangiana y la derivada para las ecuaciones de movimiento:

d (0L OL
L=T-V,T;=— -

Donde ¢; son las coordenadas generalizadas y I'; son las fuerzas generalizadas. Las tres
ecuaciones de movimiento son entonces:

1,6 =01, — L)

Los pares generalizados en [¢,6,1]7 estan dados por la ecuacion (4.9), Donde 75 =
74,70, 7|7 v | es la distancia entre los motores y el centro de gravedad, ver figura 4.2
@

(4.7)

lb(Q§ — QZ + Q% - Qg)
g = Ih(Q2 — 02+ Q- 02) (4.9)
(M +02 -2 -2+ 02+02-02 -0

El par giroscopico aplicado al vehiculo esta dado por:

8
Top = —(w X e3) Y L (4.10)

i=1

donde J, es la inercia del rotor; la matriz inercial del vehiculo se define como:
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I,
0
0

o O

I= (4.11)

ol o
‘\’1\4

Las entradas Uy, Us, Us, Uy y la perturbacion €2, se representan de la siguiente forma:

(B +Q+Q5+Q7 + Q2+ QF + QF + QF)
(05 — Qf + 97 — )
(2
(

-2+ Q-2 (4.12)
Q2+Q2 QF — Q7+ Q2 +QF — Q2 — )
— 2420202024+ 024+02)

b
b
b
d
(=9

4.1.1.1. Modelo no lineal del subsistema rotacional

El modelo dinamico del octorrotor que describe al subsistema rotacional se representa
por la ecuacion (4.13), estas ecuaciones contienen tres términos que son el efecto giroscopico
resultante de la rotacion rigida del cuerpo, el efecto giroscopico resultante de la rotacion
de la hélice junto con la rotacion del cuerpo y finalmente la acciéon de los actuadores.

&= 00 (P2E) — 00 + LUy
0 = ) (%) + O+ £Us (4.13)

b= 6 (52 1u,

4.1.1.2. Modelo no lineal del subsistema traslacional

La ecuacion (4.14) representa al subsistema traslacional del octorrotor X8, en donde
¢ = [x,vy, z]T denotan la posicion del vehiculo y [¢, 6, 1]” representan la orientacion(angulos
de Euler).

T = (csbco + swsqﬁ)%Ul
i = (spsfco — cpsd) . Ur (4.14)
i=—g+ (chcp) LU

Los subsistemas 4.13 y 4.14 se representan de la siguiente manera

X = f(X.0)
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con el vector de entradas U = [Uy, Uy, Us, Uy]" v el vector de estados

X = [xh T2,T3, T4, T5,T6, L7, L8, L9, L10, T11, le]T = [¢7 QS) 07 0) ¢7 wa z, ‘/ta Y, ya 2, Z]T

El modelo no lineal del octorrotor X8 representado en espacio de estado se muestra
en (4.15).

01 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0
0000000 O O O 0 ©0 40 0 0 0
0001 00O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
000 0 00O 0 0 0 0 0 % 0 0 O 0
00 0 0 01O 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0
izoooooooooooox+%000u+—1g
000 0 0 0O 1 0 0 0 0 0 0 0 O 0
000 0 00O 0 0 —a20, 0 ajxyo 0 b 0 0 0
000 0 00O 0 0 1 0 0 0 0 0 O 0
0000 O0OO0O 0 aO 0 0 0 agzs 0 0 b O 0
0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 1 0 0 0 O 0
(0000000 a@p 0O 0 0 0 | L 0 0 0 b3 | | 0]
10000 0O0OO0OO0OTO0OTO0OTO
001 00 0O0OO0OO0OTO0OO0OO0
0000 10O0O0O0TO0O0TQO0
“loooooo100000]|"
0O 0000 O O O0OT1TO0O0UDO
0O 0000 O OO0 O0OO0OT1TFDO
(4.15)
Donde,
di= cos(y)sen(0)cos(¢) + sen(y)sen(o)
do= sen(1)sen(0)cos(¢) — cos(y)sen()
ds= cos(0)cos(¢)
g= Aceleracion de la Gravedad
Los parametros utilizados en el octorrotor se muestran en la tabla 4.1.
Pardametro | Valor Unidad | Pardmetro || Valor Unidad
m 1.64 kg I, 441073 | Kgm?
g 9.81 ms—? | I, 44 -1073 | Kgm?
d 0.3-107% | Nms? | I, 88-107% | Kgm?
b 10-107% | Ns? l 0.4 m
Jr 90-107% | Kgm?

Tabla 4.1: Parametros utilizados en el octorrotor X8*
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@.8.9) |

Figura 4.3: Subsistemas Rotacion y Traslacion X8" 3DR

4.1.2. Modelo T-S del subsistema rotacional X8 3DR

La actitud del X8* no depende del sistema de traslacion, mientras que el movimiento
de traslacion si depende de la rotacion, ver figura 4.3. Por lo tanto, primero se controlara la
dindmica rotacional del vehiculo debido a su independencia y luego consideraremos el con-
trol de traslacion. El modelo T-S del X8 se obtiene mediante el enfoque de aproximacion

del sector no lineal, descrito por [91], considerando un sistema no lineal de la forma:
= f"™(x,u)r+ g"(x,u)u

£ u)a + g™ ) i)

y=h"™(z,u)x

dondef™, g™ y h™ son funciones suaves de matrices no lineales, x € R"* es el vector
de estados, u € R™ es el vector de entradas, e y € R™ es el vector de la salida medida.
Las variables de programacion se definen como z;(-) € [nl,nl], con j = 1,2,...,p. Para
cada z;, se definen dos funciones de ponderacion:
Gy nli=z() LGN 1 i,
mo(+) = nlj—nl, m() =1-m() (4.17)

Los conjuntos difusos correspondientes a 4.17 se definen en el dominio [n_lj,ﬂj] Vzj,

y se denotan por 7% v 7{. Las reglas difusas se construyen tal que todos los términos z;,
con j = 1,2, ....p, son utilizados. El modelo T-S consiste en m reglas, donde m = 2P y las
funciones de pertenencia se calculan como en 4.18.

w;i(z) = sz‘j(zj)
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Las funciones de pertenencia son normalizadas:

mi(2) 20 @i(2) =) wi(z) =1 (4.18)

Las matrices A;, B; y C; se construyen respecto a las funciones de ponderacién usadas
en la regla 7. Utilizando 4.18, el snl 4.16, es representado exactamente por el modelo difuso
dado por:

T = Z w;(2)(Ax + Byu)
- (4.19)

De acuerdo a 4.16 la representacion T-S no es tnica. El snl del X8" (4.13) se reescribe
de la forma (4.16). Jr es el momento de inercia rotacional alrededor del eje de la propela.
La ecuacion (4.20) se considera como en [63]. Las entradas Uy, Uy, Us, Uy y el efecto giros-
copico O,, dependen del voltaje aplicado V;, con 1 = 1,2, ...,8, y se representan como:

U, = Ok (VEHVEAVEHVEHVEAHVELVEHVE)
m

Uy = bik2(VE-V2+VZE-V3)

I
22 242 12
Us = biky (Vi ‘;2 Vs V%) (4_20)
Yy
U, = dky (VPAVE —VE-VRHVEHVE V2 V)
4 =

I

Op = ko (V= VY + V3 =V =V = VE + VP + V)

Las velocidades angulares se acotan como en la tabla 4.2.

Angulo Intervalo Valor

Roll (¢) | ¢ € [da™,da™] | [=7/6,7/6] rad/s
Pitch (0) | 6 € [da~,dat] | [-7/6,7/6] rad/s
Yaw (¢) | ¢ € [da~,da™] | [-7/6,7/6] rad/s

Tabla 4.2: Cotas de las velocidades angulares
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La representacion en espacio de estado del subsistema de rotacion esta dada por (4.13).

&= f™(x9,24,0,)x + B™u

y=C"x
[0 1 0 0 0 0 ]
0 0 0 @O, 0 ziay
. 0 0 0 1 0 0
T=10 @0, 0 0 0 wag |T T
o 0 0 0 0 1
_O T40sy 0 0 0 0 i
1 00 0 0O
y=10 01 00 0|z
00 0O0T1@P0

coocoo S o

(4.21)
0 0]
0 0
0 0
by 0 | "
0 0
0 by | (4.22)

Para cada variable de programacion O,., x4 y T2, se generan dos funciones de pondera-
cion como se muestra en la tabla 4.3.

] Variable \ Maximo \ Minimo ‘
+_
1 = O, € [AkoV T 4koV ] | ni(z1) = % n(z1) =1 —ng(z1)
zp = x4 € [da”, do”] M(z) = 220 p2(0) = 1 — 1(22)
Oé+_.1’
z3 =13 € [da”,da”] () = 2220 | pd(za) = 1 — 3 (23)

Tabla 4.3: Funciones de ponderaciéon y estados no lineales.

Regla Modelo F.Pertenencia
1) if z es 7(1) and z es Zg and z3esZ, Then &= Ax+ Bu w(z)=mninins
2) if 2 es 7(1) and z; es 7? and zses 73 Then == Ayr+ Bu ws(2) = ninind
3) if 2 es 7(1) and z; es 73 and 23 es 73 Then &= Aszr+ Bu ws(z2) = ninin?
4) if z es 7(1) and z es ?? and z3 es 7? Then &= Ayr+ Bu w@4(z) = nynin}
5) if 2 es ?1 and z; es 7(2) and zses 73 Then 7= Asx+ Bu ws(2) = ninans
6) if 21 es Z, and wmesZ;, and zesZ, Then &= Agx+ Bu ws(z) = niy’nd
7)if 2z es 71 and z es 73 and z3 es 7? Then &= A;z+ Bu wq(z) = ninins
8) if 2z es ?1 and z; es ?f and zses 7? Then == Agz+ Bu ws(2) = ninin?

Tabla 4.4: Reglas difusas del subsistema rotacional
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Los 8 submodelos de rotacion de acuerdo a la tabla 4.4 fueron

A7:

oo oo OoOOo [Nl NNl

(el NoNe)

(el e el e N

dask,V

asda™

dagk, VT

asda™

4agk,V—
asda™

1
0
0
dagk, VT
0
asda™

[N el el e N e N an] (el en el N el an)

(el eNeNeNoNo)

(el e el o Ne)

—4ask,V

o OO

—daok, VT

o oo

—4dagk,V ™

o oo

—dask, VT

[l e

[Nl NN SO OO OO

(el ool NoNo)

[N NoNe)

ajdoa™

asda™

ajda™

asda™

arda™

azda™T

ardo™

azda™T

; Ay

; Asg

[Nl NN SO OO0 OO

[l eNoNeNoNo)

[Nl NoNe)

daqsk,V—

asda™t

dagk,V+t

asda™t

dagk,V—
asda™

1
0
0
dask, VT
0
asda™t

[ el NN (e R e R e e B e I an)

(el e e o N

[Nl NoNe)

—4aok,V—

o oo

o

—dask, VT

o oo

—4agsk,V~

o oo

—dagk, VT

o oo

[Nl olo NN OO OO oo

(el NoNe)

[N NN

arda™

asdo™

ardat

azda™

arda™t

azda™t

ardat

azda™T

Las matrices B y C se representan como en (4.23) y (4.24), y es la misma para todos
los submodelos.

OO =

0
by
0
0
0
0
0 0
01
00
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4.1.3. Modelo T-S del subsistema traslacional

El Subsistema no lineal de Traslacion queda representado por:

Tt =A"r 4+ g" + (v1,23,26)u+ G

o (4.25)
[0 1.0 0 0 0] [ 0 1 [0 ]
000O0O00O 1/m(cOco) —g
. 000100 0 0
T=100000 0" | 1msvstes—cves) | “T | 0
00 0O0O01 0 0
00 000 0 | 1/m(ctpsbcd + sipsg) | | 0]
) ) (4.26)
100 000
000O0O0O
loo1o000
Y“looooool|”
000O01O0
(000000
Se considera que x1,23,26 € [—7/6,7/6] rad. Con T, = —w/6 y T.} = /6, para los

términos no lineales en 4.28, z4, 25, v 26 son las funciones de ponderacion y se definen como

en (4.17).

Los conjuntos difusos correspondientes a ambas funciones de ponderacion (4.17) para
el sistema de traslacion se definen en el dominio [['1;, I'l;] V z;.

Estos conjuntos difusos se denotan por 7% y 7{, utilizando las funciones de pertenencia

que se calculan como en (4.18), el snl (4.16) es representado exactamente por el modelo
T-S difuso:

(4.27)

Las reglas difusas para el subsistema de traslacion se presentan en la tabla 4.5, z4, 25
y 2¢ son las variables de programacién que se tomaron en cuenta con respecto a las no
linealidades del subsistema.
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Regla Modelo F.Pertenencia

1) if 2 es Zy and zes Zy and zes Zy Then &= Azx+ Biu w () = ninint
2) if z, es Z4 and zesZ. and zesZ, Then &= Av—+ Bou ws(2) = ninnl

)

) (2)
3) if zyes Z4 and z2sesZ, and zgesZ, Then &= Ar+ Bsu ws3(z)=ninin?
4) if z4es Z4 and zses Z, and zes Z. Then i = Az + Byu wy(z) = ngnint
5) if z, es Z4 and zses Zo and zes Zy Then &= Av+ Bsu ws(2) = ninind
6) if z4 es Z4 and zs es 7? and zg es 73 Then i = Ar+ Beu wg(z) = nining
7) if zyes Z4 and zs es 73 and z5es Z, Then &= Ar+ Byu we(z) = ninon?
8) if z, es Z4 and zses Z, and zesZy; Then &= Av+ Bsu ws(z) = ninn’

Tabla 4.5: Reglas difusas del subsistema traslacional

El modelo no lineal del octorrotor (4.14) puede reescribirse de la forma (4.16). Las
entradas [T, 7, 79, 7y| = [U1, Ua, Us, Uy] dependen del voltaje aplicado V;, coni = 1,2, ..., 8,
y se representan como en (4.12). De auerdo a la tabla 4.5, las matrices para el primer
submodelo de traslacion fueron:

010000 0 0

000000 Lo —g

. 000100 0 0

“loooooo|TT = "] o

000001 0 0

(00000 0| To 0]

- (4.28)

(1000 0 0]
000000
~loo1000
Y“looooool”
0000T10
(000000

Con la funcién de pertenencia
@1(2) = ngmono

Los modelos restantes se obtienen con las reglas 2 a 8 de la misma manera que en 4.28,
las 8 matrices B obtenidas las cuales fueron diferentes para cada uno de los submodelos
junto con las matrices A y C' que para este subsistema fueron las mismas para los 8
submodelos se muestran a continuacion:
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(4.29)

Con la funcién de pertenencia

= nonong

w1 (2)

con las matrices

(4.30)

01 00O0O
000O0O0@O0

000100

000O0O0O0

0 00O0O0T1

00 0O0O0O0

100000
000O0O0O0
001000
00 0O0O0O
000O0T1F@0

000O0O0@O0

C
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4.2. Takagi-Sugeno en tiempo discreto

Para el desarrollo de este modelo se supone que el tiempo de muestreo es lo suficien-
temente pequenio como para que una discretizacion de Euler pueda usarse efectivamente
para el modelo (4.15). En consecuencia, el modelo de tiempo discreto no lineal es

X(K+1) = Ay(z((K))z(K) + Bau(K))

(4.31)
Y(K) = Cz(K)
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 TSGQOT(K) 0 Tsa1x4(K)
0 0 1 T 0 0
Ag(z(x)) = | Tyas0,(K) 0 1 0 Tyasza(K) (4.32)
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasze(K) O 0 0 1
B, =T,B,
C,=T.C. (4.33)

Para obtener la representacion exacta del modelo difuso apartir del modelo no lineal
(4.15) se utiliza el enfoque de aproximacion del sector no lineal descrito por [91]. Los
términos no constantes en la matriz Ag(x(K)) son z5(K), 24(K) y O,(K), de tal manera que
2(K) = [0,(K), 22(K), z4(K)]”. Cada uno de estos términos esta acotado y sus funciones de
ponderacién se construyen como en (4.17) y las funciones de pertenencia son normalizadas
como en (4.18).

1. Los limites en el término O,(K) pueden ser calculados basandose en los limites del

voltaje de entrada que son O, = 4k, V™ y O} = 4k, V. Las funciones de ponderacion

0 _ OF—0r(x)
son 1y = W

O, 1) + Ofny.

y ni = 1 —n). El término O,(K) es expresado como O,(K) =

2. Los limites en el término z4(K) son los limites de la velocidad angular, da~ y da~.

. . dat—
Las funciones de ponderacion son 79 = ;‘a?ﬁi‘glf)

expresado como z4(K) = da™n3 + dan,.

y 13 = 1 —n3. El término x4(K) es

3. De igual manera el término x5(K) es una velocidad angular, y sus limites y funciones
., . .. 0 _ dat—xa(k)
de ponderacion son las mismas que para z4(K). Lo que significa que 13 = S —>=*

y 13 = 1 — 5. El término x5(K) es expresado como zo(K) = da™n3 + da™n;.

Como se ha mostrado existen 3 no linealidades, para cada una de ellas se tienen 2
funciones de ponderacién por tanto el modelo difuso tendra 23 = 8 reglas. Los modelos
locales lineales correspondientes son obtenidos sustituyendo los valores correspondientes
dentro de la matriz Ay.
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Los 8 submodelos discretos del subsistema de rotacion de acuerdo a la tabla 4.4 son:

1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tidask,V— 0 Tsarda—
- 0 0 1 T, 0 0 _ 4,56
Aa = | o ATsask, V= 0 1 0 Tsasda~ @1 (2(x)) = nymone
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda— 0O 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdack, V™ 0 Tsalda+
_ 0 0 1 Ts 0 0 4.5 6
Ag = 0 4Tsask,V~ 0 1 0 Tsazda— w1(2(x)) = Menmo
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda™t 0 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdask,Vt 0 Tearda—
1o 0 1 T 0 0 o
A= o ATsask, VY 0 1 0 Tsasda~ @1 (2(x)) = monomy
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda— 0O 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdask,Vt 0 Tsardat
_ 0 0 1 Ts 0 0 4.5 6
Ag = 0 AT.ask,V*t 0 1 0 Tsasda~ w1(2(x)) = enymy
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda™ 0 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdask,V— 0 Tsarda™
. 0 0 1 Ts 0 0 _ 5,6
Ags = 0 4Tsask,V~ 0 1 0 Tsaszdat @i (2(x)) = nymno
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasdo™ 0 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdask,V- 0 Tsajda™t
I ) 0 1 T, 0 0 . 5
Adgs = 0 4Tsask,V— 1 0 0 Tsasdot WI(Z(K)) = TN
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda™t 0 0 0 Ts
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —Tsdask,Vt 0 Tsarda—
1o 0 1 T, 0 0 _ 5, 6
A =1 o 4Tsask, V't 0 1 0 Tsasdat @1 (2(x)) = ningm
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasda— 0O 0 0 1
1 T, 0 0 0 0
0 1 0 —4Tsack,Vt 0 Tsaida™
- 0 0 1 T, 0 0 .
Ags = 0 ATsask,Vt 0 1 0 Tsasdat w1 (2(x)) = nymymy
0 0 0 0 1 T,
0 Tsasdat 0 0 0 1
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4.2.1. Resultados de simulaciéon

4.2.1.1. Actitud

La validacion del modelo no lineal descrito con anterioridad y el modelo difuso Takagi-
Sugeno se realiza comparando los resultados en lazo abierto de las variables no lineales del
sistema, es decir las velocidades angulares para (Yaw, Pitch y Roll) y sus angulos corres-
pondientes.

Para el caso del angulo pitch(6) se simul6 el modelo mediante la aplicacion de un im-
pulso en los motores (1,5) al 75% y (2,6) al 25 %, de la velocidad maxima del motor, para
el caso del angulo roll(¢) se realizo el mismo experimento del angulo pitch a diferencia que
los actuadores fueron los motores (3,7) v (4,8), obteniendo una respuesta equivalente, esto
se presenta debido a la simetria del quadrrotor. Para el caso del dngulo yaw(6) se validd
el modelo mediante la aplicacion de un impulso en el par de motores (1,5,2,6) y (3,7,4,8).
Para generar el movimiento de la planta se programo la senal de un par de rotores al 50 %
de la velocidad méxima de estos y el otro par de rotores a un 15 % de la velocidad méxima.

Para el caso de las velocidades angulares existe una correlacion total después de cierto
tiempo de transicion, los datos arrojados en la simulaciéon se muestran en las graficas 4.4
y 4.5.

Roll
O T T T T T T T T T
g 20 + .
[a}
_40 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t (sec)
Pitch
20 T T T T T T T T T

Deg °
o
-
1

_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t (sec)
Yaw
O T T T T T T
g -1000 L
[a]
_2000 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 4.4: SNL X8, LA
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Roll

50 T T T T

Deg°
o
,;
>
!
1

_50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t (sec)
Pitch
O T T T T T T T T T
g -20 —_—0 1
_40 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t (sec)
Yaw
0 I T T T T T T
§ -1000 F ]
_2000 1 1 1 1 1 1 1 1 1

t (sec)

Figura 4.5: ST-S X8*, LA

Con respecto a la validacion en lazo cerrado del sistema no lineal vs el sistema T-S, se
disefia un controlador PD como en [29], para estabilizar el octorrotor; las ventajas de este
tipo de controlador es la estructura simple y la facil implementacion del mismo, la forma
general del controlador PID es:

(4.34)

u(t) = Kpe(t) + K f(f e(t)dr + Kp d(;(tt), 8]

En el que u(t) es la entrada de control, e(t) es la diferencia entre el estado deseado
xq(t) y el estado actual z(t), y Kp, K;y Kp son los parametros para el valor proporcional,
integral y derivativo del controlador PID. En un octorrotor, hay 12 estados, posiciones &
y angulos 7, pero solo cuatro entradas de control, las velocidades angulares de los cuatro
rotores w;, las interacciones entre los estados y el empuje total T y los pares 7 generados por
los rotores son visibles a partir de la dindmica del octorrotor definidos por las ecuaciones
(4.35) v (4.36). El empuje total T afecta la aceleracion en la direccion del eje z y mantiene
el octorrotor en el aire. El torque Ty afecta la aceleracion del angulo ¢, el torque Ty afecta
la aceleracion del angulo 0 y el torque T}, contribuye a la aceleracion del dangulo 9. Por lo
tanto, el controlador PID para el octorrotor se elige de la misma manera que en|29).
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T=(g+ K., D(Zqg— %)+ K.,p(za — 2))%
Ty = (K4, D(¢a — ¢) + Ky, p(¢a — ¢)) Lo

Ty = (Kg, D(04 — 0) + Ko, p(64 — 0)) Ly

Ty = (Ky, D(tha = ¥) + Ky, p(tha — ¥)) L2

En el que también se consideran la gravedad g, la masa m y los momentos de inercia |
del octorrotor. Las velocidades angulares correctas de los rotores w; se pueden calcular a
partir de las ecuaciones 4.9 y 4.10 con valores de la ecuacion 4.35.

(4.35)

2_T 4 T Ty
Wi=% 1T~ 3d
2_ T _Tp | Ty
Wy =%~ T s

2_ 1T Tp Ty
W3 =%t~ 34

2_1T T Ty

8b 41b 8d

T 4T T (4.36)
57 8b 41b 8d

_ Ty

W =%~ T s

2_ T 4 Tp Ty
W7 =%t~ 3d

2 T Ty Ty
8~ 4lb  &d
El rendimiento del controlador PD se prueba simulando la estabilizacion de un octorro-
tor. Los parametros del controlador PD se presentan en la tabla 4.6. La condiciéon inicial
del octorrotor es para la posicig’'n ¢ = [0 0 1]7 en metros y para angulos = [10 10 10] T
en grados. La posicion deseada para la altitud es z; = 0. El proposito de la estabilizacién
es el estado estable, por lo tanto d = [0 0 0]7.

Tabla 4.6: Parametros del controlador PD

Parametro Valor Parametro Valor
K.,D 2,5 K., P 1,5

KyD 175 K, P 6
Ko,D 1,75 Ky P 6
K, D 175 K, P 6

Las entradas de control w;, las posiciones y los dngulos durante la simulaciéon se pre-
sentan en las figuras 4.6 y 4.7, los angulos ¢, v 1 se estabilizan a valor cero después de 5
segundos, tanto en el sistema T-S como en el SNL , lo que comprueba que el modelo T-S
es una representacion exacta del SNL, las ganancias obtenidas se muestran en la tabla 4.6.
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Roll SNL
T

1
— = = ref
k=] f 3
go ‘
I
-1 ! —
‘,
-2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t(seg)
Pitch SNL
2 T
1

rad
o

-2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t (seg)
Yaw SNL
4 T
[z i T
2r : : : == —ref
1
Bo- : : l v
1 | 1
L I I
-2 i : | 7]
-4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t (seg)
Figura 4.6: Sistema no lineal X8*
Roll T-S
2 T
1
I
Bo |
|
-1 I
I_ -
-2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t (seg)
Pitch T-S
2 T
[y i/

! } { : - = ref
k=] I i I 0TS
s 0~ [ I [

| I
-1 ! -
L i

t(seg)

Figura 4.7: Sistema Takagi-Sugeno X 8"
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4.3. Diseno del Control Predictivo Modo Dual

El modo dual describe una filosofia y, por lo tanto, se pueden desarrollar muchas
variantes diferentes. En este trabajo se desarrollan los siguientes puntos:

1. Definir una ley de control, u = -Kx.

2. Defina una region S invariante en el plano de fase para el estado x, suponiendo la
retroalimentacion dada, u = —Kz,x € .S implica que se cumplen las restricciones.

3. Definir nc y calcular las ecuaciones de prediccion.
4. Definir una funcion costo e incluir los grados de libertad del sistema (d.o.f).

5. Defina desigualdades como garantia de satisfaccion de restriccidnes solo durante los
primeros pasos nc.

4.3.1. Diseno del controlador LQR

La solucion de la ecuacién de Ricatti algebraica se encuentra de manera similar a la
ecuacion de Lyapunov, en el sentido que debe proponerse una matriz simétrica y definida
positiva.

Pll P12 Pln
P21 P22 Pgn
Tin Top ... Pnn

que sea la solucion algebraica del sistema de ecuaciones resultante de

AP+ PA+Q - PBR'BTP=0 (4.37)

Al ser un caso particular del problema de optimizacion, el control seguird teniendo la
forma

u(t) = —Kx(t) + r(t) (4.38)

en donde
K=R'B'P (4.39)

Siempre que el par (A; B) sea controlable y las matrices de peso cumplan @ > 0y
R > 0, el controlador resultara en un controlador estable, es decir,

R{MA—-BK)}>0  i=12 .n (4.40)
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Para encontrar el controlador K; que lleve al sistema de un punto inicial zy a un punto
de operacion X, se resuelve la ecuacion de Ricatti (4.37) para cada uno de los subsistemas,
por lo cual, se proponen las matrices Q; y R; [27].

eyl 0 om0 0
1 1
Qi = 0 @20 0 R; = 0 (22w 0 (4.41)
1 1
L 0 O o ('7:71r)$na:1; . | 0 O o (uW)gmzx .

Donde (;)mae s €l valor méaximo permitido para los estados y ()4, €l maximo valor
permitido para los actuadores. Sustituyendo estos valores en la ecuacion (4.41), se obtiene

(4.42)

OO OO
O OO OO
OO~ OO
O OO OO
— O O O O
O OO OO
=
I

OO =

o = O

_ o O

000O0O0O0

Después de realizar las pruebas, se tuvieron que ajustar los valores de la diagonal principal
con el fin de mejorar el desempeno del sistema, las matrices finales fueron:

(099 0 0 0 0 0
00 0 0 0 0
15 0 0
o= 0 0 LWO 00 g 460 (4.43)
00 0 0 0 0 0 o 1
00 0 0120
| 0 0 0 0 0 0]

Con las matrices de peso se proceden a calcular las ganancias de realimentacién de
cada subsistema por medio de la ecuacion de Ricatti (4.37), para K;:

8
Z(AZ-TSZ- + SiA; +Q — S;BR'BTS; =0)

=1
8

K;=> (R;'Bl'S))

=1

Es importante hacer mencién que el calculo de las ganancias de realimentacion K,
se hizo utilizando una matriz S; diferente para cada subsistema, esto no garantiza la
estabilidad del sistema durante el salto de un subsistema a otro en el controlador global,
como se muestra en la figura 4.8.
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Angulos Modelo Takagi-Sugeno

20

Grados

_50 Il Il Il Il
t(s)
Figura 4.8: Estados Takagi-Sugeno X8*
Por lo anterior, se necesita hacer una analisis de estabilidad més profundo, a manera que

se garantice la estabilidad global del sistema, es decir, que la conmutaciéon entre subsistemas
se realicen sin pérdida de estabilidad.

4.3.2. Analisis de estabilidad

Teorema 4.1 [93] Un sistema de control difuso continuo es asintdticamente estable de
manera global si y sdlo si, existe una matriz P comin, definida positiva [92] tal que

[A; — BiK;]"P + P[A; — B,K;] <0 (4.44)

para cada h;(z(t))h;(2(t)) # O0Vt,i,5 =1,2, ..., 7.

Al encontrar la matriz P comin a todos los subsistemas lineales se garantiza que las
transiciones se hardan sin pérdida de estabilidad.

Un caso particular del Teorema 1 es:

Teorema 4.2 [93/Cuando B; = B;i = 1,2,...,r, el sistema de control difuso es asintdti-
camente estable de manera global si y sélo si, existe una matriz P comun, definida positiva
tal que

[A; — BK,)" P+ P[A; — BK;] <0 (4.45)
para cada funcion de pertenencia h;(z(t)) #0, Vt, con i=1,2,...r
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Normalmente, encontrar la matriz P no es una tarea facil de desarrollar analiticamente,
afortunadamente existen herramientas matematicas que pueden ser facilmente implemen-
tadas en programas de computo, tal es el caso de los LMI‘s.

A partir del sistema difuso obtenido con anterioridad el Teorema 2 se puede aplicar
para el analisis de estabilidad debido a que Bi = B;1=1,2,...,8.

Esto se hace sustituyendo la ecuacion (2.30) en la matriz (2.31), lo que resulta en la
solucion del problema de estabilidad, la matriz P resultante es

[ 1.79 0.17 0.10 -0.12 -0.02 0.01
0.17 0.15 0.18 0.00 0.02 0.01
0.10 0.18 220 0.23 -0.03 0.02

P= -0.12 0.01 0.23 0.17 0 0 (4.46)

-0.02 0.02 -0.03 O 2 0.03

| 0.0 0.01 0.02 0 0.03 0.08

de la cual se sabe que P > 0, dadas las raices del polinomio caracteristico A\(P —I) =
{2.2801,2.0034, 1.7937,0.1378,0.1173,0.0860}, si se aplica el Teorema 2 a cada uno de los
subsistemas usando las ecuaciones (4.44) y (4.46), resulta una matriz para cada subsistema.
De acuerdo a [24], la condiciones tnicas y sufcientes para garantizar que una matriz sea
positiva definida, es que las raices estén en el semiplano complejo izquierdo y los menores
del sistema se vayan alternando en signo, es decir, los menores de las submatrices pares
sean negativos y los impares sean positivos.

[Al — BlKj]TP + P[Al — BlKl] <0
Menores:| M| = {—1.2265, 1.4009, —1.7078,1.8010, —2.2119, 2.4472}
Rafces:A = {—1.0300, —1.1313, —1.0940, —1.2395, —1.2441, —1.2448}

De igual forma se realiza para cada uno de los modelos restantes, el haber encontrado
una matriz P valida para la ecuaciéon de Lyapunov evaluada en cada subsistema, garantiza
que el sistema de control LQ R para el modelo difuso propuesto es globalmente estable, es
decir, aparte de garantizarse la estabilidad local las transiciones de un subsistema a otro
se hacen sin pérdida de estabilidad. Por lo tanto, para cualquier punto de operacion X
dado por el usuario, el sistema sera estable siempre y cuando éste se mantenga dentro del
rango propuesto para las variables difusas Z1(t), Z2(t) y Z3(t), como se muestra en la
figura 4.9.
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4.4. LQR para sistema Takagi-Sugeno

El control predictivo 6ptimo modo dual (por sus siglas en ingles, OMPC), parte del
diseno de un controlador LQR; la diferencia del OMPC con el control predictivo genera-
lizado (en inglés, GPC) es que no solo se tomara en cuenta la planta, si no a la planta
estabilizada de manera 6ptima, para ello se obtiene una ley de control por retroalimenta-
cion de estados de la forma que se muestra en la ecuacion (4.38), de la cual se obtiene una
ganancia como en (4.39), en este trabajo se denominarad Koypc.

01 Angulos Modelo Takagi-Sugeno

]
0

Radianes
o
o
=
1

_002 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

t(s)

Figura 4.9: Estados T-S X8

En las figuras 4.9 se muestra el comportamiento de los d&ngulos de acuerdo a la seccion
3.3 donde se asegur6 estabilidad de manera global para el subsistema rotacional, con
condiciones iniciales para los angulos [¢(0),6(0),%(0)]7 = [0.1,0.2,0.3]7 se estabilizan
aproximadamente después de 15 segundos.

La figura 4.10 representa la simulacion del angulo roll(¢), en la grafica de color azul,
se observa que la salida con n, = 2 converge, la funciéon costo es monotona (verde) alcanza
el estado objetivo en un algortimo de busqueda informada; esto serd admisible para cierto
problema cuando el costo estimado sea menor o igual que el costo minimo de alcanzar
el estado objetivo, de tal manera que el algoritmo encuentra un camino 6ptimo hasta
conseguir el objetivo, por ultimo la grafica (roja) muestra el valor de ¢, su valor debera
ser cero y lo cumple, por lo tanto se calculan los parametros de este compensador Koype
porque se elige el modo terminal que coincide con el indice de rendimiento, entonces K no
cambia y los parametros son los mismos para todos los valores de n., ver figura 4.11.
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OMPC Agulo, ¢ n =2
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Figura 4.11: Pardmetros SOMPC
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Angulo roll(¢) para n. = 4

En las figura 4.12 y 4.13 se utilizan valores diferentes para la matriz de ponderacion
R, se nota que los resultados convergen, por lo que el sistema se estabiliza, la funcion
costo J es mono6tona, pero aqui hay un dato interesante; si se observan los parametros
antes del tercer valor no son iguales a cero y también, no existe un patron ordenado, en
las muestras £ y k + 1, cuando la optimizaciéon entra en funciéon la muestra k + 1 sigue
un patron y se va a cero después de cinco pasos. En k£ + 2, inicia la muestra siguiente; se
mueve y luego desciende, no es igual en su totalidad pero es bastante similar a los primeros
movimientos, aunque no es igual a lo largo de todo el horizonte es similar a un cambio
de decision; posteriormente se actualiza a k + 3 o k + 4; de esta manera se puede ver que
todo el tiempo se actualizan las decisiones obteniendo una propuesta ligeramente diferente
y por lo tanto, se realizan varios cambios; si continua ese patréon se puede observar que
el algoritmo OMPC es subdptimo y se le conoce como SOMPC (por sus siglas en inglés),
porque toma decisiones diferentes constantemente.

SOMPC Angulo Roll ¢, for n =4
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Figura 4.12: Salida ¢, costo y ci

En la figura 4.13 los parametros Ksoy pe se trazan con el controlador que se encuentra
en cero, se obtiene un compensador particular; por lo tanto, a medida que se aumente n..,
los parametros del compensador cambian (linea naranja) pero no cambiaran mucho mas
alla de n, = 2. Se puede ver un ligero cambio en n. para los valores de 1 a 2 y puede haber
una pequena diferencia, pero mas alld de dichos valores los cambios no son observables,
por lo que para este resultado ha convergido a un compensador fijo con bastante rapidez.
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Parametros de KSOMPC vs n 4
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Figura 4.13: Parametros ¢ SOMPC
Angulo pitch(f) para n, =4

SOMPC Angulo Pitch ( 8), for n_ =4
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Figura 4.14: Salida 6, costo y ¢
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Para las primeras dos graficas en OMPC, para (¢), variando n. se noto que el costo es
monoétono, ademés las respuestas convergen y las perturbaciones son cero, por lo tanto el
Ksoupce no cambia con n.. La simulacion SOMPC para las graficas siguientes, variando n,.
se observa que el costo es monétono, las respuestas convergen, el Kgoypc bastante cerca
de Koarpe incluso para n. = 1. Las perturbaciones no son cero y pueden ser cambios muy
grandes en ¢ optimizado de una muestra a la siguiente

Parametros ¢ de KSOMPC vs n s
0.16 r T T T T T T T

o2

<X
o N

01T .

.08537

¢ 0.08 4

0.06 1

0.04 =

0.02 | 4

-0.02 L ! | | | L

Figura 4.15: Parametros § SOMPC
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Angulo yaw(«)) para n. = 4

SOMPC Angulo Yaw ( ¢), for n =4
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Figura 4.17: Pardmetros v» SOMPC
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Angulo roll(¢) seguimiento (Tracking)

En la figura 4.18 el objetivo (linea negra) a seguir, 10 muestras después, el objetivo sube
parte de un estado inicial distinto de cero y se demuestra que originalmente el resultado
(linea roja) converge a cero dado que el objetivo es cero; enseguida el objetivo cambia y
la salida de la salida converge a este objetivo distinto de cero, lo que se obtiene es un
seguimiento de trayectoria. Més adelante se observard que después de ciertas muestras la
linea de color magenta indica que ha habido un cambio en el valor de la perturbaciéon y
notard nuevamente que el algoritmo reacciona, obviamente la salida cambia debido a esta
perturbacion, pero gradualmente regresa y se obtiene un seguimiento libre de compensaciéon
como se desea. Si observamos la funcion costo (color cyan), es monotona en las primeras
muestras, donde reaccionamos ante la condicién inicial distinta de cero obtenemos un
cambio de objetivo, obviamente no puede ser mon6tona durante un cambio de objetivo,
pero una vez que este cambio se completa, la funcién costo es nuevamente monétona. Si
se produce un cambio de perturbacién una vez que este desaparecido, el costo se vuelve
mono6tono por lo que siempre que el objetivo y la perturbacion sean constantes el costo es
monotoénico, lo que se desea para nuestra prueba de estabilidad, esto es el OMPC. En esta
simulacion, notara que la ¢, 6ptima siempre es cero como se esperaba (linea marrén).

OMPC Angulo Roll( ), n =2
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Figura 4.18: Tracking
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Modo dual con restricciones en el 4ngulo ¢

La restriccion (grafica color magenta punteada) representa las entradas méximas y
minimas de control. En la figura 4.19 un punto clave a destacar, es un ¢; # 0 en la primera
muestra (linea azul), es decir, el manejo de restricciones menciona que necesitamos usar
¢ diferente de cero y notard que recibimos la entrada en el limite de restricciones que
es el resultado deseado, lo que se demuestra aqui es que el algoritmo funciona calculando
nuestras desigualdades de restriccion y asegurando lo mencionado previamente en nuestro
algoritmo OMPC podemos encontrar un punto de acceso apropiado para asegurar que se
satisfacen las restricciones. Recordaré que los primeros resultados que deseabamos obtener
es que la funcion costo cumpla con el objetivo (linea verde). Si observamos las evoluciones
del estado (linea roja), comprobamos que realmente llega al origen como se desea, por lo
que para este sistema se obtuvo lo que se esperaba.

; OMPC Entrada paran c=2 ) 5 J monotdénico
e 5 )|
25 1
-1
o i
U 2 J
1.5 1
-
1 i
4 0.5 -
5 L F—. i J O L T —ak - -]
10 20 30 0 10 20 30
t(s) t(s)
¢,=0 para OMPC Plano de Estado
0.025 : . 3- : il :
0.02 | 25 ¥
0.015 2
Cp 0.01 X315
0.005 1 i
0 0.5 |
-0.005 : 0 . e
0 10 20 30 0.5 1 1.5 2 25 3
t(s) X1

Figura 4.19: Restricciones Modo Dual

La simulacion obtenida en la figura 4.20 muestra el caso (con/sin) restriciones obser-
vemos a la linea de color rosa; nos daremos cuenta que siempre satisface las restricciones y
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también en la grafica se muestra que ¢, estd usando valores distintos de cero, para asegu-
rarse de que se satisfacen las restricciones. Si se hiciera la ley de control sin restricciones
que es la linea verde, observaremos que la ley sin restricciones elige las entradas que violan
las restricciones y, por lo tanto, no estarian permitidas.

OMPC salida paran =4 costo es monoténico
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Figura 4.20: Restricciones Modo Dual
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En la figura 4.21 correspondiente a los conjuntos admisibles, las lineas punteadas co-
rresponden a los ejes x1 y x2, las cuales muestran las restricciones en cada muestra y la
trayectoria de fase, respectivamente, se puede observar de la soluciéon restringida, que las
trayectorias de estado siempre se mantienen dentro de las restricciones, en otras palabras,
estas siempre satisfacen las restricciones; si se siguieran las no restringidas, entonces se
puede notar que estas eligen las entradas que siempre violan las restricciones; es decir, se
tiene que hacer un manejo adecuado de las mismas, ya que de otra manera las trayectorias
de estado no satisfaran las restricciones, de esta forma se demuestra que el algoritmo fun-
ciona correctamente y se logra una optimizacion bien planteada. En la grafica, a la region
de color verde se le conoce como Conjunto Méaximo Admisible (M AS), el detalle principal
de esta region es que si se asume una ¢, = 0, la ley de control serd u = —Kx, entonces en
este caso se puede notar que soélo se satisfaran las restricciones si se inicia dentro de esa
region; en cambio, si se inicia fuera de ella la ley de control conduce a una violacion de
restricciones. Por otra parte, la regiéon mas grande que es la de color blanco se denomina
Conjunto Méximo Admisible Controlado (M CAS), en la misma se usa como ley de control
u= —Kux + ¢, y se debe encontrar una ¢ tal que se satisfagan las restricciones, se puede
notar que el MC' AS es mucho mas grande que el M AS, y el beneficio de anadir el término
de compensacion ¢ el cual esta relacionado con los d.o.f del sistema, es que se pueden
tomar = (estados), para formar una region mas grande y continuar asegurando que las
predicciones siempre satisfagan las restricciones.

T T

+ Conrestricciones X (K)
O Sinrestricciones X (K)

Figura 4.21: Conjuntos Admisibles
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4.4.0.1. Traslaciéon

Para la traslacion, considerando lo expuesto en la figura 4.20 parte superior derecha,
la funciéon costo alcanza el estado objetivo, es decir su valor es cero y la compensacion c,
a pesar de las transiciones mostradas siempre regresa a cero, en la figura 4.22 se traza una
ruta con diferentes desplazamientos en las posiciones x, ¥y, z iniciando en cero y realizando
el recorrido cumpliendo con cada objetivo asignado, se muestran movimientos ligeramente
suaves durante su trayectoria, esto demuestra que si se hace el uso adecuado de horizontes
infinitos, de los d.o.f del sistema, y no existe desajuste en las predicciones, entonces el
algoritmo OMPC funciona correctamente.

Simulacién de Resultados del MPC

25

O Referencia

2 Octorrotor
15
E 1

N
0.5
0
(0]

Figura 4.22: Posicion x, y, z OMPC

El objetivo de esta simulacion es el seguimiento de trayectoria en (z,y, z), inicial-
mente se asignaron valores de referencia y un horizonte de prediccion (n, = 50). Co-
mo se puede observar en la figura 4.23 se eligen como referencias para las posiciones
Tref = (2.5m, —2.5m, —2m), Yref = (2.5m, —2.5m, 1.2m) y z..y = (2m, 1.5m, 2m, Im, 0m).
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Por ejemplo, para la posicion en z (altura), el vehiculo inicialmente se encuentra en
reposo, alrededor de los primeros 5s se realiza el armado de los motores, para que luego
se posicione a una altura de 2m, se puede notar que a los 13s y 19s el sistema es pertur-
bado, sin embargo el controlador actiia inmediatamente y lo posiciona nuevamente en su
referencia, lo mismo sucede alrededor de los 27s, 31s, 33s y 39s, una vez se han cambiado
las referencias, finalmente, alcanzado los 44s el vehiculo retorna a su posicion inicial.

Posicion [m]
o

Figura 4.23: Salidas

En la figura 4.24 se muestran los errores de posiciéon en x,y, z, obtenidos de los resul-
tados de la figura 4.23.
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En la grafica 4.24(a), se muestra el error correspondiente a la posicion en z, se observa
que mientras no se le da una valor de referencia, el error es Om, pero pasados aproxima-
damente 19s se realiza el primer cambio de posiciéon el cual conlleva a un valor de error
diferente de cero durante el estado transitorio, y transcurrido este, el error toma valores
iguales a Om en estado estacionario; esta situacion se repite para los siguientes cambios de
referencias en z. En el caso de las graficas 4.24(b) y 4.24(c), ocurren situaciones similares;
es decir; en cada cambio en las referencias, los errores son diferentes de Om y ya estabilizado
el vehiculo retornan a dicho valor.

Error de posicion en x (a)
| | |

5 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

T[s]

Error de posicion en y (b)
| | |

Error en x [m]
o

Error eny [m]
o

5 \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

T[s]

Error de posicion en z (c)
| | |

Sy

T[s]

Error en z [m]
o

Figura 4.24: Errores

86



Capitulo 4 Resultados de Investigacion

En lo que concierne a las acciones de control mostradas en la figura 4.25, estan relacio-
nadas con los rangos propuestos de las variables difusas, en este caso se propuso que los
voltajes de entrada estuvieran en el rango V; € [V~, V| con V- = —14.8V y V't = 16.8V.

Como se puede observar en la grafica, se tienen los voltajes de los 8 rotores del vehicu-
lo, las entradas estdn limitadas, debido a esto se mantienen muy por debajo del rango
propuesto para las variables difusas.

Pesos de control
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Figura 4.25: Pesos en las entradas de control

En la figura se muestra la evolucion de los estados v,, vy, v,, wy, wy, w., correspondientes
a T,y, %, ¢,0,1, respectivamente, y las salidas x, vy, z, ¢, 0,1 obtenidas luego de aplicar el
algoritmo OMPC al vehiculo.
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Estados
T

2 z
-4 ”i
@
g
s “y
@ 0 ;3 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5 4‘0 4‘5 50
TIs]
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Figura 4.27: Funcién costo y c

En la figura 4.27 se muesra la funcion costo J apesar de tener valores diferentes después
de cada transicion alcanza el objetivo, v los valores para la compensacion ¢, siempre se
encuentra en el modo 1.
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4.5. Puesta en Marcha Pixhawk y Pruebas.

Uno de las metas que se propuso para este trabajo fue la de validar la propuesta experi-
mentalmente, debido a que no se tiene la certeza hasta este momento el poder implementar
un controlador predictivo que exige una carga computacional extremadamente alta se de-
ja una parte de esto como futura investigaciéon. Hasta donde se logro implementar fue
un controlador PID o LQR sin restricciones, ya que es incierto resolver el problema de
optimizacién, pero sin duda es un importante avance el poder disenar un controlador con-
vencional y montarlo en la tarjeta de vuelo, las siguientes graficas muestran un controlador
PD para el sistema de rotacion y traslacion del drone octorrotor X8% de 3D Robotics. Los
pasos a seguir para montar el controlador desde Simulink a Pixhawk son configurar los
parametros del modelo en Simulink, construcion del modelo con la opcion Build y el tltimo
paso del proceso de compilacion consiste en copiar un script de inicio que llamamos 're.txt’
a la tarjeta SD del piloto automatico Pixhawk, cambiando el nombre del archivo 're.tat’
a 'retxt.simulink’ en el directorio raiz de la tarjeta SD. Tras el arranque del sistema del
piloto automéatico Pixhawk, ejecutara px4 simulink app.

Desarrollo de un modelo en
Simulink, utilizando la funcion
‘Build’ para generar cédigo en

CIC++

Uso de los cédigos C/C++ en
Eclipse para construir una
aplicacion y grabar en el
autoniloto Pixhawk

Figura 4.28: Proceso de creacion y descarga de aplicaciones para piloto automéatico Pixhawk

Las figura 4.29 representa de forma experimental el comportamiento de actitud del X 8"
los angulos ¢ y 6 se limitaron a un movimiento de 25 grados cada uno, el controlador es
montado desde simulink a la tarjeta de vuelo pixhawk con el fin de comprobar Gnicamente
que se puede ralizar la descarga del controlador a la tarjeta de vuelo, el comportamiento
fue aceptable de acuerdo a que se encontraron limitaciones en cuanto a propelas que no
correspondian al vehiculo.
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La linea naranja representa la orden de magnitud del angulo roll (¢) transmitida por
el radiocontrol y la linea verde representa la magnitud del movimiento del angulo roll me-
dido por el sensor PX4FLOW X8%. Se puede observar un comportamiento correcto del
vehiculo aunque con algunas perturbaciones debido a que se usaron propelas diferentes a
las originales, sin embargo se trata de acercar lo mas cercano al objetivo que se busca, los
angulos pitch (0) y yaw (¢) se comportaron de la misma manera tratando de ser lo mas
preciso posible.
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_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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2 L
S 200 1
o r‘
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

t (min)

Figura 4.29: Angulos ¢, 6,1

Las graficas de la figura 4.30 muestran el error que debe estar comprendido entre valores
de 0 y 1 por lo tanto estan dentro del rango permitido de error para el vehiculo; aunque
no fue una de las metas el implementar un controlador de este tipo y por lo tanto no se
profundizo en el mejor funcionamiento del mismo, esto se hizo con el fin de demostrar que
tenemos una herramienta muy poderosa el poder descargar un controlador disenado a la
tarjeta de vuelo ya que la caracteristica principal es el codigo abierto de la misma, lo que se
pretende a futuro es poder movernos a realizar un controlador 6ptimo con restricciones y
que la carga computacional que este demanda pueda ser resuelta de manera correcta. Por
otra parte para monitorear y obtener datos en tiempo real de la posicion de vehiculo se hace
uso del sensor PX4F LOW que es un sensor de flujo 6ptico y de los médulos de telemetria

90



Capitulo 4 Resultados de Investigacion

del X8", se muestra la posicion en z,y y z, con entradas al subsistema 2 entre 25, 30 y
180 grados para los angulos roll, pitch y yaw respectivamente y una altura méxima de 15
metros para z, se observa que se comportd de manera adecuada con valores de ganancias
como en la tabla 5 de la seccion 3.2. Los angulos y las trayectorias deseadas tales como
Rolly, Pitchg, Yawg, x4, yq, Yy zq, las genera por default el Pixhawk Autopilot, para
este caso se descargo el controlador a la tarjeta y se crea una aplicacion llamada Pixhaw
Simulink App, de esta manera la tarjeta crea por default las referencias de acuerdo a los
puntos trazados que se le indiquen al vehiculo para comenzar a moverse.

Error
0.4 T T T T T T T
0.3 J
S02f 1
o
0.1 1
o B k.i.llill.uh.ll.n“l s ikl h.niul“i. ..lx“lt.lh“d.lll...l Tt P A e ..x....l.ll
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t (min)

Figura 4.30: Error en los angulos ¢, 6,1

Con el fin de observar de la mejor manera posible en las figuras 4.31 y 4.32, los datos
de vuelo se redujeron a los primeros 3 minutos y medio aproximadamente, ya que como
se realizo un vuelo de varios minutos, la cantidad de datos que se obtuvo fue demasiado
grande y al graficar es méas dificil apreciar el comportamiento del controlador, es por eso
que se tomo la decision de reducir el niimero de datos de vuelo.
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Los datos se obtuvieron por medio de telemetria en conjunto con el sensor de flujo
optico PX4FLOW.

En la figura 4.33 la linea de color verde es el dngulo deseado y la roja es el angulo
actual, en la parte inferior derecha del graficador se muestran las opciones del subsistema
rotacional.
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Figura 4.33: Mavlink Actitud

La figura 4.34 muestra las posiciones actuales y deseadas del sistema, en la parte inferior
derecha se observan los datos obtenidos de telemetria los cuales muestran las opciones que
se generan al montar el controlador a la tarjeta.
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Capitulo

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones del desarrollo del trabajo de investigacion
y los resultados obtenidos. Se hace la propuesta de posibles trabajos futuros de temas
relacionados a la investigacion que han quedado abiertos. Finalmente se enlista el articulo
generado por este trabajo de tesis.

= En este trabajo de tesis se obtuvo el modelo no lineal a través del enfoque E-L que
sirvi6 como base para la obtencion del modelo Takagi-Sugeno desde el punto de vista
LPV mediante la técnica de aproximacion del sector no lineal para el UAV octorrotor
X8 de 3D Robotics, comprobandose por medio de simulacion que el modelo difuso
es una representacion exacta del modelo no lineal. Esta técnica multimodelo di6
como resultado 8 submodelos locales para el subsistema rotacional y 8 submodelos
locales para el subsistema traslacional.

= Se diseno la estrategia OMPC para sistemas Takagi-Sugeno desde el punto de vista
LPV con y sin restricciones, tomando en cuenta las predicciones basadas alrede-
dor de la implementacion de un regulador arbitrario (LQR) utilizando variables de
desviacién y compensaciones cg, de lo que se comprobd que existen dos dindmicas
distintas para los transitorios y el comportamiento asintético, lo cual di6 paso a la
estrategia de control predictivo modo dual. Ademaés, se probd que haciendo uso de
los d.o.f del sistema, horizontes infinitos y la inclusiéon de la cola conducen a una
optimizacion bien planteada, es decir, no existe desajuste en las predicciones y es
suficiente para garantizar que la funciéon costo es una funciéon de Lyapunov, la cual
por la caracteristica de este control de presentar dos modos se divide en una funcion
costo para el modo 1 y otra para el modo 2, lo que se pretende es dar solucién a
la ecuacion de Lyapunov para determinar una matriz P que resuelva el problema
de optimizacién. Al ser multimodelado se obtienen 16 matrices P que no aseguran
estabilidad durante las transiciones de un submodelo a otro, por lo que se realiz6
un analisis de estabilidad para sistemas difusos en el que se encontrdé una matriz P
comun a todos los submodelos, con lo que se aseguré estabilidad asintotica global de
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manera 6ptima.

Se corrobor6 que las restricciones para las predicciones pueden ser probadas en hori-
zontes infinitos usando un ntmero finito de desigualdades. Es esencial que la dindmica
de prediccion sea estrictamente convergente, y que los valores asintoticos estén es-
trictamente dentro de las restricciones de muestra, con ello se obtuvieron funciones
de costo monotoénicas, es decir siempre alcanzan el estado objetivo. En cuanto a
las compensaciones optimizadas ¢, a pesar de que toman valores diferentes de cero
cuando son violadas las restricciones, siempre retornan a su estado inicial una vez
transcurrido el transitorio, es decir, el término de compensacion c; vuelve a ser cero
al alcanzar el estado estable.

= Se llevo a cabo la puesta en marcha del octorrotor X8, con la tarjeta de vuelo
Pixhawk y el sensor de flujo 6ptico PX4FLOW para sensar los dngulos de Euler ¢,
0, v v las posiciones en x, y, 2.

= Se llevo a cabo la implementacion y pruebas en el sistema 3DR Pixhawk, de algunos
controladores durante la estancia en el Instituto Tecnologico de Hermosillo, la fase
de experimentacion se redujo a controladores convencionales (PID, LQR) debido a
la fuerte carga computacional que demanda la optimizacion.
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Trabajos Futuros

= Implementar los algoritmos de optimizacién en un sistema embarcado.

= Disenar e implementar algoritmos para optimizacion de trayectorias en sistemas mul-
tiagentes.

= FEvasion de obstaculos utilizando el sensor de flujo 6ptico PX4FLOW.

= El principal reto a futuro es implementar la estrategia de control predictivo 6ptimo
propuesta en el sistema real, con el objetivo de prescindir de un software de simulacion
y probar el controlador disenado en procesadores capaces de realizar una optimizacion
sin problemas de carga computacional, tales como, Jetson TX1 o Raspberry Pi.
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