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Resumen

ste proyecto consiste en la descripcion del Control Predictivo basado en Modelo y su implementacién
I ‘, en un sistema real. En este caso, el sistema serd un vehiculo autoequilibrado.

La implementacién del MPC en el sistema radica en el desarrollo de este tipo de control en Arduino. Para
lo cual es necesario el desarrollo inicial en Maltab, donde se realizan las simulaciones para comprobar el
buen funcionamiento del bucle de control.






Abstract

This project consists in the description of a Model predictive Control and its implementation in a real
system. In this case, the system will be a self-balancing vehicle.

The implementation of the MPC in the system lies in the development of this type of control in Arduino.
For which it is necessary the initial development in Maltab, where the simulations are carried out to verify
the good functioning of the control loop.
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1 Introduccion

Derrotados son los que dejan de luchar

Jost Muiica

uchos problemas de control y automatizacién de procesos industriales son resueltos con control
M predictivo. Esta estrategia es usada en sistemas que constan de varias variables, con un comportamiento
dindmico complejo o inestable. Este tipo de control pretende predecir el comportamiento futuro de la planta
a través del conocimiento del modelo matematico del proceso que se desea controlar.

El control predictivo se compone de diversas disciplinas, entre ellas, el control predictivo basado en modelo
(MPC). El MPC se caracteriza por buscar una actuacién que responda a la optimizacién de una funcién
de coste. Esta esta relacionada con el comportamiento futuro del sistema. Para poder calcular la accién
del control hace falta resolver un problema de optimizacién (cuadratica). Existen muchos algoritmos que
resuelven este problema. Sin embargo, en este proyecto el algoritmo que se va a desarrollar es el algoritmo
FISTA (Fast Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm). Se quiere implementar este algoritmo ya que el
sistema que se usa es de bajos recursos.

Entre las ventajas del control predictivo, este permite formular en el dominio del tiempo, siendo una técnica
mads intuitiva. Por otra parte, puede tratar con sistemas multivariables y no lineales. Ademds permite que la
ley de control garantice criterios de optimizacién. Por dltimo, admite la integracién de restricciones.

Como inconvenientes cabe destacar que requiere un coste computacional alto, debido a la gran cantidad
de datos necesarios para los cdlculos. Esto complica la aplicacién de este tipo de control en sistemas que
requieren una rdpida actuacién como es este caso. Por otra parte, el cumplimiento de las restricciones hace
compleja la busqueda de la solucion. Ademas estas restricciones aparecen tanto en la accién de control como
en las variables de estado.

Sera de gran importancia tener en cuenta la restriccion de tiempo del sistema. Esto es asi ya que se esta
implementando el control en un sistema real que requiere una respuesta en un tiempo determinado que no
puede sobrepasarse.






2 Descripcion del sistema y modelo

2.1 Descripcion del sistema

1 Segway es un sistema a controlar muy estudiado, es el péndulo invertido. Este sistema es interesante
por ser lineal, multivariable y contener un cero de fase no minima.

Figura 2.1 Vehiculo autoequilibrado.

Se sabe que este tipo de sistema contiene dos posiciones de equilibrio, una de ellas estable correspon-
diente al punto de minima altura del péndulo y la inestable, que se encuentra en el punto de maxima
altura. Ya que se habla de péndulo invertido, la posicion que se desea controlar es la de equilibrio inestable.
Este equilibrio se conseguird en momentos puntuales. Porque el sistema tiende a no permanecer en €l debido
a perturbaciones o ruidos en las sefiales de entrada. Por otra parte, el sistema contiene perturbaciones, lo que
hace mads sencillo la pérdida de equilibrio. Particularmente, este Segway tiene una perturbacion provocada
por la diferencia entre el punto geométrico del mismo y el centro de gravedad. Esto provoca que el sistema
tienda a inclinarse hacia el centro de gravedad como se puede observar en la Figura 2.2.

Como consecuencia, es indispensable un sistema de control que garantice la permanencia del vehiculo
autoequilibrado en su punto de equilibrio o en su defecto en la posicién mds cercana al punto de equilibrio.
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2.2 Modelado

En este apartado se pretende establecer un modelo fisico-matemadtico del sistema. Por lo tanto se realiza una
explicacién del vehiculo autoequilibrado con el uso de ecuaciones de su comportamiento dindmico. Este
modelo serd el usado en las simulaciones del sistema.

Figura 2.2 Esquema del Segway.

2.2.1 Modelo no lineal

El modelo no lineal es el modelo real del vehiculo autoequilibrado. Para el desarrollo del mismo se hara uso
de los pardmetros que aparecen en la tabla 2.1. Para poder observar algunos de estos pardmetros, se muestran
representados en la Figura 2.2.

Tabla 2.1 Parametros fisicos del sistema.

Parametro Descripciéon Valor

m, Masa de una rueda 0.14 kg

R Radio de las ruedas 0.05m

M Masa del vehiculo sin ruedas 0.82 kg

L Distancia del eje de las ruedas al CG  0.098 m
g Aceleracion gravitatoria 9.81 m/ 52

También serd necesaria la definicién de los momentos de inercia del sistema, cuyas férmulas y definicién
se muestra a continuacion:

1 2
J.==mR
r zmr

_ 2
Jy =ML

En el desarrollo del modelo no se usardn estos pardmetros sino los definidos en la tabla 2.1.

La descripcién dindmica del sistema estard basada en las ecuaciones de Lagrange. Se define la Lagrangiana
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Tabla 2.2 Momentos de inercia.

Parametro Descripciéon Valor
J, Momento de inercia de una rueda 1.75-10~* kg - m?
Jo Momento de inercia del vehiculo sin las ruedas ~ 7.875- 1073 kg - m?

como la energfa cinética del sistema menos la energia potencial, siendo la energia cinética: la traslacional
mds la rotacional.

doL o,
didg; dg; '
L:Y;ras+Trot7V

Las coordenadas generalizadas elegidas son:

Tabla 2.3 Coordenadas generalizadas.

Coordenada Descripcion

¢ Angulo de inclinacién del segway
0 Angulo que se da con el giro de la rueda con respecto al plano vertical

Primero se realizard la definicion de cada una de las energias para el cdlculo de 1a Lagrangiana. Se desarrolla
inicialmente la férmula de la energia cinética de traslacion.

1 1
Tyras =2 5, (57 +37) + M (i +57) @1

donde las velocidades linales del centro de gravedad y de las ruedas se definen como:

x, = R0 i, =R0 (2.2)
y, =R y, =0 (2.3)
x,, = RO+ Lsin(¢ + @) %, = RO +Ldcos(¢ + @) (2.4)
Ym = R+Lcos(¢ +¢) Ym = —Lsin(¢ + ) (2.5)

Sustituyendo estas expresiones en (2.1), desarrollando y agrupando términos se obtiene:

T us = (m, + 1M)Rze')2 + %Mngbz +RLMO cos(¢ + @) (2.6)

tras — 2
Seguidamente se determina la energia cinética rotacional.

1., 1,
T, =2 51,92 + §J¢¢2 2.7)

Sustituyendo J,. y J, referidos a los momentos de inercia de la rueda y del vehiculo respectivamente, por
los pardmetros de la tabla 2.1, la energia rotacional quedard expresada como:
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1 o1 .
T, = Em,R292 + 5ML2¢>2 (2.8)

Por ultimo, se precisa la ecuacion de la energia potencial.

V =MgLcos(¢ + @) (2.9)

Teniendo estas tres energias formuladas, se puede definir la Lagrangiana.

1 o1 . . .
L= (m,+ EM)Rze2 + 5m,RZe)2 +ML*$* +RLMO ¢ cos(¢ + ¢) — MgLcos(§ + ¢,) (2.10)

Se definird el par motor externo aplicado a partir de las ecuaciones de Lagrange de cada una de las
coordenadas lagrangianas, es decir ¢ y 0. El signo del par motor dependerd de la coordenada lagrangiana. Es
decir, el signo depende de la influencia del par respecto a la coordenada lagrangiana. En el caso del dngulo
de giro de la rueda, 6, se pondra como positivo. Esto es asi porque 6 aumenta en el sentido del movimiento.
Sin embargo, el dngulo de inclinacién tendrd un par motor externo negativo, ya que se busca que el dngulo de
inclinacién disminuya. Lo que hace que el Segway busque el punto de mayor altura.

d 0L JL

_ :Eiaqi_iaqb (2.11)
d L JL

- - (2.12)

Se expresa el resultado de cada uno de los términos de las ecuaciones de Lagrange para la coordenada ¢.

dL

Frie 2ML*$ + MRLO cos(¢ + ¢y) = 2b¢ + 6 cos(¢ + @) (2.13)

jtgg = 2ML?$ +MRLB cos(¢ + @g) — MRLOG sin(¢ + ¢y) = 2b¢ + cB cos(¢ + @) — cOP sin(¢ + ¢,)
(2.14)

g; = —MRLO$sin(¢ + @) +MgLsin(¢p + ¢y) = —cOP*sin(¢ + @) + dd sin(9 + @) (2.15)

Se declaran los términos para la coordenada 6 de las ecuaciones de Lagrange.

% =2(m, + %M)RZG' +m,R*6 + MRL§ cos(¢ + @y) = 2a6 +c@ cos(9 + ¢) (2.16)
%% =2(m, + %M)Rzé +m,R*6 +MRL$ cos(¢ + ¢y) — MRLP? sin(¢ + ¢y) = 2ab +c§ cos(¢ + @) — c§?sin(¢ + ;)
(2.17)
%‘ =0 (2.18)
donde
a=(m,+ 1M)R2 + lm,R2 b=ML? (2.19)

2 2
c=MRL d=—MgL (2.20)
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Finalmente, se puede definir el par motor aplicado sustituyendo las derivadas parciales por los términos
antes calculados.

—T =2b¢ +ccos(¢ + ¢y)0 — dsin(¢ + ¢y)d (2.21)

T =2ab + ccos(¢ + @) — csin(¢ + @) §> (2.22)

Por lo tanto, igualando las ecuaciones se obtiene la ecuacion que expresa el comportamiento dindmico del
vehiculo autoequilibrado.

(2a+ccos(9+0y))B+ (2b+ ccos(9+6p))6 —cd?sin(d + dg) —dsin(9 +9) =0 (223)

2.2.2 Modelo lineal

El controlador busca llevar el sistema a la posiciion de equilibrio. Para el disefio del controlador se necesitard
linealizar el modelo, es decir linealizar la ecuacion que define el comportamiento dindmico del segway.

Para realizar esta linealizacion, se supone que el dngulo de inclinacién del vehiculo autoequilibrado es
muy pequefio por lo que se puede utilizar la siguiente aproximacion: ¢ + ¢, << 1.

Ya que en la ecuacién aparecen las funciones de sin y cos, considerando que el dngulo ¢ + ¢y << 1, se
puede afirmar:

sin(¢ + @) ~ ¢ + ¢, cos(¢ + @) ~ 1 (2.24)

Se define la funcién F que serd linealizada en torno al punto de equilibrio.

F=Q2a+c)0+2b+c)d—cd*(9+0y) —d(d+ ) =0 (2.25)

El punto de equilibrio de este sistema teniendo en cuenta la perturbacién provocada por la diferencia entre
el punto del centro geométrico y el del centro de masa, junto con sus derivadas, serd:

0oy = —00 $oy =0 (2.26)
9eg =0 B,y =11y =0 (2.27)

Para linealiar F se aplicard una serie de Taylor alrededor de un punto de operacion, en este caso el punto
de equilibrio. Ya que la variacién entre las variables y su punto de equilibrio es muy pequefia, se desprecian
los términos de orden superior. El resultado final serd una ecuacién diferencial lineal. Es importante destacar
que el rango de validez del modelo linealizado estard limitado por el punto de linealizacidn.

dF oF . . aF, . . JdF
th(u - ueq) + % |eq(¢ - (Peq) + % ‘eq((P - ¢eq) + %Lq(‘P - (Peq) =0 (2.28)

Se muestra lo obtenido en cada una de las derivadas parciales de la funcién F.

dF oF
Eeq:2,;-|-c a—q.).eq:c—o—Zb (2.29)
oF oF

= =0 —| =—d 2.30
2, a¢|eq (2.30)
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Se sustituyen los resultados de las derivadas parciales en la funcion de linealizacién y se iguala a cero.

(2a+c)u+(c+2b)p —d(¢p+¢y) =0 (2.31)

Para simplificar la ecuacion serd definida como:
eutfo—d(9+¢,) =0 (2.32)
donde

e=2a+c f=c+2b (2.33)

Por lo tanto, el sistema en espacio de estados quedara:

é 0 1 0][¢ 0 0
Gl=1{F 0 0| |¢|+|F|6+|F]| (2.34)
6 0 0 0] 6 1 0

es decir, el sistema de control utilizard la siguiente ecuacion matricial:

%(t) = Ax(t) +Bu(t) + E,d(t) (2.35)

donde se controlard la aceleracién de la rueda del vehiculo autoequilibrado. En cuanto a las variables
de salida del sistema, la tnica variable que queda libre es la velocidad de la rueda y a la cual se le puede
exigir el seguimiento de una velocidad de referencia. Las otras variables se encuentran fijadas en el punto de
equilibrio como se puede observar en las ecuaciones 1.20 y 1.21.

. 0 0
6] =C || =[0 0 1]|¢ (2.36)
6 6

Calculo de las matrices del modelo

Para el cdlculo de las matrices del sistema en tiempo discreto se usard la herramienta Matlab. Se deben tener
dos aspectos en cuenta:

1. Tiempo discreto
Se debe realizar el cambio de sistema en tiempo continuo a sistema en tiempo discreto.

Ax(t) +Bu(t) + E,d(t) — xy = Ay + By + E,d, (2.37)

x(t)
t=T, k (2.38)

donde se define el tiempo de muestreo 7,, = 0.04s.

2. Perturbacién
Se sabe que Matlab no es capaz de tener en cuenta en el espacio de estado una perturbacién. Por lo
tanto para el cdlculo de la matriz de la pertubacion, es decir E s tendrd que ser definida en B,. De esta
forma en la accion de control se afiadird la constante @, que es el dngulo de inclinacién.

(1) = Ax(t) + B u(t) — xpy = Ay + By (2.39)
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Por lo tanto el sistema definido en (1.40) se transformara para el cdlculo de las matrices en Matlab y

quedara:
é 0 1 0]T¢ 0 075
ol =% 0ol ol |7 | [,] 20
6 0 0 0] |6 1 0]t

Se muestra el cédigo utilizado para el célculo de A4, B;, C; y D, donde B, serd B:i la cual contiene E,,.

Cddigo 2.1 Cilculo del sistema en discreto.

%Parametros del modelo Segway
g=9.81;

mr=0.140; % Masa de cada rueda
R=0.05; % Radiod e la rueda
M=0.82; % Masa del cuerpo del pendulo
L=0.098; % Distancia del centro de gravedad al eje de las ruedas
% Momentos de inercia.
Jr=0.5*mr*R~2;

J=M*L"2;

% Constantes
a=(mr+M/2)*R"~2+Jr;
b=M*L~2/2+J/2;

c=Mx*R*L;

d=-M*xgxL;

e=2*a+c;

f=2*b+c;

A=[0 1 0; -d4/f 0 0; O 0 O];
B=[0 0; -e/f -d/f; 1 0];

c=[0 0 1];

D=[0 0];

Tm=0.04;

sys=ss(A,B,C,D);
sysd=c2d(sys,Tm) ;
[Ad,Bd,Cd,Dd]=ssdata(sysd)

A la izquierda se encuentran las matrices del sistema continuo donde se ha afiadido £, en B convirtiéndose

/
en B . A la derecha este mismo sistema ha sido modificado a tiempo discreto.

[0 1 0 (1.0321 0.0404 0
A=1{399 0 0 — A, = [1.6121 1.0321 0
0 00 o 0 1
) 0 [—2.8959-107* 0.0321
B =[-036 399 — B,=| -00146 16121
! 0 0.04 0

/
Finalmente, separando la matriz B, en B, y E,, estas quedardn definidas como:

1.0321 0.0404 O —2.8959-10~* 0.0321
A;=|1.6121 1.0321 O B, = —0.0146 E,=]1.6121 (2.41)
0 0 1 0.04 0

No se han expuesto las matrices C; y D, ya que no hay ningtin cambio en ellas al discretizar el sistema.
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Limites del sistema

Los valores de los limites se tomaran diferentes a los valores fisicos que debe tener el sistema. En el calculo
del algoritmo de control, serd necesaria la definicién de restricciones tanto para el estado como para la accién
de control.

Los limites del estado tendrdn la misma restriccién para ambas inclinaciones del segway. Tanto la positiva
como la negativa. Para el angulo de inclinacién se conoce que su limite maximo fisico es de £900. Sin
embargo, este limite es demasiado amplio por lo que se restringe la inclinacién a +300. Como maxima
variacion de la inclinacién se podrd alcanzar hasta £5rad/s. Y como velocidad de la rueda hasta +12rad /s.

—-30- % ¢ 30- % rad
-5 <lo| < 5 rad /s (2.42)
—12 0 12 rad/s

Se utlizard el valor experimental obtenido de la aceleracién médxima que pueden dar los motores de las
ruedas que es +150rad / s2, siendo esto el limite de la accion de control.

~150 < u < 150 (—2’) (2.43)

5



3 Control Predictivo con Algoritmo FISTA

3.1 Control Predictivo basado en Modelo (MPC)

3.1.1 Modelo general

1 Control Predictivo basado en Modelo es una estrategia de control que minimiza una funcién de costes.
Esta técnica de control puede considerar tanto restricciones en las entradas del sistema como en la
accion de control. Esta estrategia de control requiere solucionar un problema de optimizacién en cada periodo
de muestreo. El controlador debera predecir coémo evolucionard el sistema y calculara la accién de control.

Sea el siguiente modelo en tiempo discreto que serd usado por los controladores predictivos para la
prediccion de la evolucién del sistema:

'xk+l :AkarBuk (31)
Vi = Cx; +Duy, (3.2)
x(0) = xq (3.3)

Donde x;, € R" es el vector de n componentes del estado actual del sistema, u;, € R™ es el vector de m
componentes de la accion de control del sistema, x;_; € R" es el vector de n componentes del estado del
sistema en el siguiente periodo de muestreo, y, € R” es el vector de p componentes de la salida actual del
sistemay A € R™, B e R™ C e R, D e RP"son matrices que describen el sistema en el espacio de
estados.

A continuacion se definen las restricciones en el estado y en la accién de control:

LB, <x, <UB, (3.4)
LB, <u,<UB, (3.5)

Donde LB, € R", LB, € R™ son vectores con el valor del limite inferior de las variables de estado y accién
de control respectivamente, y UB, € R", UB,, € R™ vectores con los valores de los limites superiores.

Para el MPC serd necesario definir la funcién de coste que se quiere optimizar minimizdndola:

N—1
Jrat) = Y () x| + i) — 1,13 (3.6)
i=0

Donde se define N como el horizonte de prediccidn, x, es el estado de referencia y u, es la accién de control
de referencia.

11
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El problema de optimizacioén que se plantea quedara de la siguiente forma:

J = mul’n.l(x,u,x,,u,) (3.7)
s.a. x| =Ax+Buy (3.8)
X, =Ax,+Bu, (3.9)

x(0) = x, (3.10)

x(N) =x, (3.11)

LB, <x;, <UB, (3.12)

LB, <u, <UB, (3.13)
siendo k=0,...N—1 3.14)

Donde x es el estado actual y Q y R son matrices de ponderacion que penalizan la diferencia entre los valores
dexyx,, yentreuy u,.

Finalmente para poder utilizar el algoritmo FISTA se reformula el problema y se escribe como un problema
QP (programacion cuadrética) que quedard de la siguiente forma:

1
A argmin EZTHZ+ iz (3.15)
sa. LBLZ<UB (3.16)
EZ=b (3.17)

Donde H es una matriz diagonal y definida positiva. La funcién objetivo a minimizar estard relacionada con
la funcién de coste. Las restricciones hardn referencia al modelo donde E es una matriz que contiene las
matrices A y B, ya que la expresion EZ = b representa la ecuacion x| = Ax; + Buy.

3.1.2 Modelo con perturbacion

El modelo en tiempo discreto del Segway tendrd una perturbacién como consecuencia de la diferencia entre
el centro de gravedad y el centro geométrico del sistema real. Por lo tanto se definird el siguiente modelo que
serd usado para la evolucién del vehiculo:

Xpp1 =Ax,+Bu, + E,d (3.18)
Vi = Cxi + Duy, (3.19)
x(0) = x, (3.20)

Donde d es el dngulo contrario al que se provoca por la diferencia entre el centro de gravedad y el centro
geométrico. Es el dngulo en el punto de equilibrio del sistema. Y E, es el vector de n componentes de la
perturbacion.

En consecuencia, el problema de optimizacién del sistema sera:

J* = minJ (x,u,x,,u,) (3.21)
u
s.a. Xy =Axg+Buy+E,d (3.22)
x, =Ax,+Bu,+E,d (3.23)
x(0) = x, (3.24)
x(N) =x, (3.25)
LB, <x, <UB, (3.26)
LB, <u, <UB, (3.27)

siendo k=0,...N—1 (3.28)
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En este caso el problema QP se formulara de la misma forma que en el apartado anterior:

1
zZ" = argmzl'n EZTHZ—&—fTZ (3.29)
s.a. LB<Z<UB (3.30)
EZ=b (3.31)

La diferencia estard en la expresiéon EZ = b, que en lugar de representar la ecuacion x| = Ax; + By, se
le afiadird la perturbacién quedando la ecuacién como x| = Ax; + Buy + E ,d, 1o que provoca que el vector
b cambie anadiéndose en €l esa perturbacion.

3.2 Algoritmo FISTA

En esta seccion se explica el algoritmo FISTA para solucionar el problema QP del apartado anterior. Inicial-
mente se supondré el problema sin las restricciones de limites en los valores inferiores y superiores de las
variables de estado y accién de control. Por lo tanto el problema sera:

1
A argmin 5ZTHZ+ 1Tz (3.32)
s.a. LB<Z<UB (3.33)
EZ=b (3.34)

Donde H serd definida positiva y diagonal.

3.2.1 Problema sin restricciones de igualdad

Sea el mismo problema pero sin las restricciones de igualdad:

Z* = argmin %ZTHZJr Tz (3.35)
s.aa. LB<Z<UB (3.36)
En este caso la solucién es directa:
Z*=—fH! (3.37)
sa. Z' el (3.38)

Se sabe que la matriz H es diagonal y definida positiva, por lo tanto su inversa serd otra matriz diagonal
y positiva cuyos elementos de dicha diagonal serdn los inversos de la original. Por otra parte se sabe que
cada i-ésimo elemento del vector solucién Z; deberd cumplir los limites LB y UB. Si la solucién no cumple
con estos limites porque el minimo no esté contenido en el intervalo donde esta se necesita, entonces la
solucién al problema no serd la dptima sino uno de los valores de los limites y se tomard aquel que provoque
el minimo.

Ejemplo 1

En este ejemplo el minimo éptimo de la funcién se encuentra entre los limites que se muestran con las gréficas
verde (limite inferior) y roja (limite superior).
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Figura 3.1 Ejemplo 1.

Ejemplo 2

En este ejemplo el minimo éptimo de la funcidn no se encuentra entre los limites que se muestran con las
gréficas verde y roja, por lo que el minimo como solucién posible serd el minimo entre los valores limite. En
este caso el minimo se da en el limite superior.

16 T T T T T T

14} .

121 -

10 B

Figura 3.2 Ejemplo 2.

Ejemplo 3

En este ejemplo la funcién tiene un médximo 6ptimo y el minimo se encontrard en el valor minimo de uno de
los limites. En este caso el minimo se da en el limite inferior.
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Figura 3.3 Ejemplo 3.

3.2.2 Problema con restricciones de igualdad

Se parte del problema inicial:

1
J = argmin EZTHZ+ frz (3.39)
s.aa. LB<Z<UB (3.40)
EZ=b (3.41)

Como se ha demostrado, este problema sin las restricciones de igualdad se resuelve con un cdlculo directo, sin
embargo al afadir la restriccion de igualdad se complica la resolucién del mismo. Las restricciones de tipo
igualdad no establecen fronteras al conjunto de las soluciones factibles del problema, sin embargo reducen
las dimensiones del espacio donde el problema estard definido, dificultando asi su cumplimiento. Seria mas
sencillo poder encontrar la solucién si se tuvieran solo desigualdades, ya que habria un mayor rango posible
de resultados como se muestra en el ejemplo anterior.

Extremos condicionados: multiplicadores de Lagrange

Para poder calcular los extremos condicionados de la funcién objetivo, es decir el maximo o minimo de la
misma, se define la funcién Lagrangiana con la cual se facilita el cdlculo, ya que esta consigue transformar el
extremo condicionado en un extremo libre, es decir un problema sin restricciones de igualdad. Por lo que
para encontrar el minimo en lugar de usar la funcion objetivo se utilizard la Lagrangiana. Se define:

J(2)= %ZTHZ+ Tz (3.42)
L(Zx)=J(Z)—x"(EZ—b) (3.43)

Se define J(Z) como la funcién objetivo que se quiere minimizar y L(Z,x) como la funcién Lagrangiana
la cual contiene los multiplicadores de Lagrange. Este método contiene un procedimiento para encontrar
méaximos y minimos de funciones de miiltiples variables sujetas a restricciones. Consiste por tanto en pasar
de un problema restringido con n variables a uno sin restricciones con n + k variables, donde & es la cantidad
de restricciones. Las k nuevas variables son llamadas multiplicadores de Lagrange.

En consecuencia, se definirdn tantos multiplicadores de Lagrange como ecuaciones de ligadura o lo que es
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lo mismo restricciones de igualdad. En este caso al tener una tinica restriccion se definira solo un multiplicador.
Es decir se afiade solo una variable mds al problema eliminando asf la restriccion de igualdad. Esta nueva
variable es x. El tamafio del multiplicador x, dependera del tamafio de la variable de la ecuacion de ligadura,
siendo esa variable el vector Z, cuyo tamafio es N * (n + m). Por lo tanto, el multiplicador de Lagrange x serd
definido con las mismas dimensiones que el vector Z.

Se sabe que se pretende calcular el Z para el que la funcién Lagrangiana es minima, por esta razén se
define Z(x).

Z(x) = arg le’nL(Z,x) (3.44)

Finalmente usando el teorema de la funcién implicita !, el sistema sera resoluble. Este teorema permite que
en una o mds ecuaciones de varias variables se pueda definir una o varias de ellas como funcion de las demis.
Esto lograria que la Langragiana solo dependiera de la variable x haciendo que la variable Z depende de x.

f(x) = L(Z(x),x) (3.45)

Es conocido que el coste 6ptimo J* se obtiene cuando EZ = b, es decir cuando se cumple la condicién de
igualdad, quedando L(Z*x) = J*. En una cota no éptima, L(Z,x) sera menor que J(Z) al ser x” (EZ* — b)
mayor a cero y estar restdndose en la expresién L(Z,x). También se nombrard L(Z,x) como f(x) que sera
menor que J(Z), por lo tanto se cumple que:

T =L(Z"x) > f(x) = L(Z(x) x) (3.46)

Es claro entonces que se pretende encontrar la cota inferior mds alta, es decir que para alcanzar el 6ptimo,
J*, se necesita encontrar el x para el que f(x) sea mdximo, se debera resolver:

x* = argméx f(x) (3.47)

Como conclusién se quiere calcular el Z para el cual la Lagrangiana, L(Z,x), es minima. Si se quiere
expresar con la variable x, entonces se desea obtener x para la cual f(x) que solo depende de esta variable es
maxima.

Finalmente se calculard el resultado final de la funcién objetivo que se usard en el algoritmo FISTA

! Teorema de la funcién implicita
Sea F : A C R" x R — R definida en un entorno del punto (%9,¥0) € A, A abierto de R" x R. Supongamos que:
1. F(x,y):=F(x;Xy,....x,.y) € cPay,p>1,
2. F(x4,50) := F (Xp1 X2 - - - X,0:Y0) = 0,
! OF (X1 X02senns o
3. F,(xgy9) = F(Xm,msy Xn0:Y0) £0.
Entonces existe un abierto / =1, x I, = (xg — h,xy +h) x (yy — k,y, + k) alrededor del punto (x,,y,),] C A, y una funcién f: I, C
R" I, C R tal que:
1. F(x,y)=0enIsiysolosif(x)=y,
2. f(x) eC?(y),
3. Paratodo x € I, las derivadas parciales de f(x) se calculan por la férmula
af(x Af(xq ey Xn ! -1 ! .
U Apt) — [ (x, ()] [F (2 f ()] = 12,0,

!
donde por F,. denotamos la derivada parcial %.
X Xi
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teniendo en cuenta los multiplicadores de Lagrange y afiadiendo por tanto la nueva variable relacionada con
la restriccién de igualdad. Desarrollando la funcién Z(x) se obtendra:

1
Z(x) = argmin EzTHz +f1Z2—x"(EZ—b) =

1
= argmin 5ZTHZJr f1z—x"EZ+x"b

Ya que se busca el Z para el que la funcién se minimice, se puede afirmar que el término x” b es una
constante. Si se define la misma funcion pero sin la parte constante quedaria:

1
g(zx) = argmzl’n EZTHZ—i— (fT —x"E)z

Por tanto, la funcién Z(x) como g(x) alcanzan el minimo en el mismo valor de Z, se puede afirmar:

1
argmin 5ZTHZ +fTZ—x"TEZ+xTh=

1
= argmzl’n EZTHZ +(fT —x"E)z

Es decir que para encontrar el Z que haga minima la funcién, tanto Z(x) como g(z,x) ofrecen el mismo
resultado. Por dltimo usando las propiedades de la traspuesta la funcién g(z,x) quedara:

1
argmzl’n EZTHZ—i— (f—E™X)"z

La funcién obtenida, g(z,x), serd la que se minimice utilizando el algoritmo FISTA. Se tendrén en cuenta
las restricciones del vector Z en este calculo.

Teorema local de Taylor

El algoritmo FISTA necesitard hacer una serie de iteraciones antes de encontrar la solucién. El algoritmo
consiste en encontrar el Z 6ptimo, para el que se minimiza g(z,x). Considerando que x serd constante. La
forma mads rapida de encontrar la solucién es usando el teorema local de Taylor, que propone derivar una
aproximacion local. Este teorema proporciona la forma de calcular lo que debe variar el valor del vector Z
para conseguir encontrar un extremo, es decir un maximo o un minimo de la funcién.

Una vez encontrado el Z que minimiza g(x,z), se comprueba si se cumple que la norma de EZ — b es menor
o igual al valor de TOL, siendo TOL un valor que se aproxima a cero. Se sabe que si el valor de la norma de
un vector tiende a cero, quiere decir que cada uno de los elementos del vector tenderd a cero. Por lo tanto se
estarfan cumpliendo las restricciones de igualdad. Y se habria encontrado la solucién. Si esto no sucede se
volverd a actualizar el valor de x, en el que ademds se le afiaden una serie de operaciones posteriores a este
célculo, que agilizan la bisqueda de la solucion.

Estos célculos consiguen aproximar el valor de Z a la solucién éptima. Por lo tanto se logrard hallar el Z*
en menor tiempo, ya que se necesitardn menos iteraciones para resolver el problema. Esto es al afiadir el paso
IITy IV en c) en el algoritmo.

A continuacion se define el teorema local de Taylor:
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Flx+Ax) — f(x) > —AxT (EZ(x) — b) — %AxTWAx (3.48)

siendo W = EH'ET.

Se busca que esta desigualdad se convierta en una igualdad, por lo tanto se debe maximizar h = —Ax! (EZ (x)—
b)— %AXTWAX, ya que lo que se busca es Ax para el cual 4 es mdxima, quedando la siguiente funcién:

1 1

argmdx ~AxT (EZ(x) — b) — 5AxTWAx =arg ngnAxT (EZ(x) —b) + 5AxTWAx = (3.49)
1 1

= arg Ax” ngn((EZ(x) —b)+ §WAx) = arg AxT ((EZ(x) —b) + rr&l;n EWAx) (3.50)

Una funcién o la mitad de una funcién alcanza su valor minimo en el mismo punto. Por lo tanto se cumple
que miny, %WAx = min,, WAx. Finalmente queda como:

arg Ax” ((EZ(x) —b) + min WAx) = arg Ax” rrgcn((EZ(x) —b) +WAx) (3.51)

En este problema de optimizacién se alcanzara el 6ptimo en el punto en el que se anule el gradiente, ya
que si el gradiente es nulo la pendiente también lo es y por tanto serd un punto con un maximo o un minimo.

Sr+AY) - f(x)

o =(EZ(x)—b)+WAx=0 (3.52)

Para terminar se obtiene el valor de Ax para conseguir que el gradiente sea nulo y por tanto se encuentra
asi un extremo.

Ax=-W YEZ(x)—b) (3.53)

Como conclusion, se busca variar la x para encontrar el punto donde la pendiente es nula obteniendo asi
un extremo.

Implementacién del algoritmo FISTA
La implementacién del algoritmo FISTA quedaria:

1. k< 1,x5 ¢ 0,y, < 0,¢, < 1, FIN < NO, Q + W~!
2. Repetir hasta FIN = SI
a) Calcular Z(y;) tal que
1
mzl'n EZTHZ +(f—E"y)'Z

s.a.lB<Z<UB

b) Si||EZ(y;) —b|| < TOL, entonces FIN < SI
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¢) Sino
I. Calcular Ay < —Q(EZ(y;) —b)

II. Hacer x;, < y; +Ay

I Hacer | < 3(1+/1+412)

f—1

IV. Hacer y, | < x;,+ Tkt

(X —X_1)
V. Hacerk <+ k+1

3. 2" 7Z,

Habria que tener en cuenta que la y que se describe en el algoritmo es la x que se ha descrito en el teorema
de Taylor.

En ocasiones puede resultar demasiado complejo encontrar la solucién 6ptima, por esta razén se debe afiadir
dentro de la programacién un nimero maximo de iteraciones. Si se alcanzara esta cantidad de iteraciones se
devolveria como resultado la dltima Z calculada y finalizar{a el programa. Se sabe que este valor no sera el
optimo, ya que el cdlculo se ha parado antes de encontrarlo, pero posiblemente si sea una buena aproximacién
del mismo.

A continuacién se muestran las definiciones de las matrices: El vector Z que contiene hasta N vectores de
estado y N vectores con la accién de control, por lo que su tamafio serd de (N(m+n)):

X1 uj
X2 uz
donde el vector x estard definido como x = | . | y el vector u estard definido como u =

Xn Um

La matriz H tendrd unas dimensiones de (N (m + n)xN(m+n)), se define como:

0 0 0 0 0
0 R 0O 0 0
00 Q0 0 0

g—| 0o 0o o R 0
0 0 0 0
0 0 0 R
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El vector f serd de dimensién (N(m+n)):

—0Ox,
—Ru,
—Qx,
f — —Ru,

—Qx,
—Ru,

La matriz E tendrd dimensiones de ((N + 1)nxN(m+n)) y se define:

I 00 0 0 00
A B -1 0 0 00
g—| 00 A B I 00
00 0 0 0 -~ A B

El vector b en el modelo general tendrd una dimensién de ((N + 1)n) y serd definido como:

)

x1(0) Xr1

x2(0) Xr2
donde el vector x = . y el vector x, =

w(0) N

Sin embargo, ya que el sistema tiene la perturbacion, el vector b se definird como:
X
—E,d
h— —E,d

x,—E,d

Los vectores de los limites inferior y superior tendran las mismas dimensiones que Z y vienen definidos
como:

LBx UBx
LBu UBu
LBx UBx
LBx UBx
LBu UBu

El cédigo implementado en Matlab que describe el algoritmo FISTA se muestra a continuacion:

Cadigo 3.1 Cilculo del MPC.




3.3 Bucle del MPC y componentes

21

x=zeros ((N+1)*n,1) ;x_ant=zeros ((N+1) *n,1) ;y=zeros ((N+1) *n,1) ;

t=1;FIN=0;cont1=0;
Qfista=inv(E/H*E’) ;
%matrices f1 y b
fl=zeros (N*(n+m), 1) ;
for i=1:n+m:N*(n+m)
f1(i:i+n-1,1)=-Q*xr;
f1(i+n:i+n,1)=-R*ur;
end
dd=Ep*d_filtrada
b=zeros((N+1)*n,1);
b(1:n,1)=x_filtrada;
for i=1:3:N*n
b(n+i:n+i+2)=-dd;
end

b((N+1) *n-(n-1) : (N+1) *n,1)=xr-dd;

while FIN==0

z=zeros(n,1);

f=f1-E’*y;

for i=1:Nx(n+m)
z1=-f(i,1)/H(i,1);

z(i)=max (L1lim(i,1) ,min(z1,U1lim(i,1)));
end

if norm(E*xz-b)<=1e-6

FIN=1;

else

incry=-Qfista* (Exz-b);
x=y+incry;

t_sig=0.5%(1+sqrt (1+4xt~2));
y=x+(((t-1)/t_sig)*(x-x_ant)) ;
contl=contl+1;

xX_ant=x;

t=t_sig;

end

if cont1>2000

FIN=1;

disp(’Se supera el nimero de iteraciones’)
end

u=z(4);

end

end

3.3 Bucle del MPC y componentes

En este apartado se explicard el bucle de control completo. Como entrada se encuentra el parimetro r, que
representa la referencia. En este caso la referencia serd la velocidad de la rueda.

A su vez en cada bloque existiran una serie de valores ajustables, calculados previamente.Estos valores
aparecen en cada uno de lo bloques del controlador y entre ellos estdn: N, Q y R, pardmetros descritos

anteriormente en la explicacién del Algoritmo FISTA.

Los bloques a programar del control son: Filtro, SSTO, MPC y OBS. En cuanto al sistema, este serd el
célculado en el Capitulo 1, en la seccién del Modelo no Lineal, comprobando asi que el control se realiza

correctamente y es aplicado al sistema que se ha descrito.
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Primero se muestra un diagrama de bloques como resumen esquemadtico del lazo de control en la Figura

3.4.
—— Filtro | 'f —— SSTO Xr:Ur MPC ————» Sistema ——————*
r ol u y
-
OBS
zd «

Figura 3.4 Diagrama de bloques.

Entre los componentes que aparecen en el esquema se hace un pequefio resumen de cada uno de ellos:

1.

3.3.1

SSTO o Steady-State Target Optimization: calcula el punto de equilibrio asociado a la referencia que
tiene de entrada, es decir 7. En resumen calcula puntos de equilibrio alcanzables por el sistema, x,. y
u,.. En este caso el bloque SSTO también usard el Algoritmo FISTA, ya que este calculo requiere que se
realice una optimizacion asociada a unas restricciones.

. OBS o estimador de estados: se utilizar4 el Filtro de Kalman que proporcionard el estado actual estimado,

Xy la perturbacién estimada d. Toma como entradas la accién de control u y la salida de la planta y.

. Filtro de referencia: consigue que los cambios de referencia se realicen de forma exponencial en lugar

de usar un escalon. Tiene como entrada r y como salida el suavizado o filtrado de esa referencia r .

. MPC o Control Predictivo basado en Modelo: este bloque es el explicado en el apartado del Algoritmo

FISTA. Se encarga de resolver la minizacion de la funcién objetivo sujeta a una serie de restricciones.
Por lo tanto este bloque calcula la actuacién del sistema, que serd la entrada al bloque de la Planta. Para
el computo de esto, se tendrdn como entradas los puntos de equilibrio calculados por el SSTO, es decir
X,y u,, y el estado actual estimado X.

SSTO

Este bloque se usa para la obtenciéon 6ptima de puntos de equilibrio. Puede existir el caso de referencias no
alcanzables. Esto es resuelto ya que el SSTO soluciona el problema encontrando puntos dptimos para esas
referencias no alcanzables. Su finalidad es conseguir que la salida del sistema converja hacia la referencia, es
decir que la salida esté lo mas cerca posible del valor de referencia exigido:

lim [y, — k|| =0
k—so0
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Se quiere por tanto encontrar el valor de un punto de equilibrio, es decir x,., u, y h,. Siendo A, la holgura,
que facilita la busqueda de la solucién. El problema planteado en este componente del bucle se define como:

(57 .7) =arg i, 13, + I, + 1 (3.54)
s.a. x,=Ax,+Bu,+E,d (3.55)
r=Cx.+h (3.56)

LB, <x,.<UB, (3.57)

LB, <u,.<UB, (3.58)

Al ser un problema de minimizacién se puede utilizar el algoritmo FISTA al que se ha dado uso anterior-
mente para la minimizacién de la diferencia entre el estado de equilibrio y el del modelo lineal en tiempo
discreto. En este caso se busca la minimizacién de la diferencia entre la referencia de la salida del sistema.
Ya que se va a dar uso del algoritmo FISTA, este se reformula como un problema QP.

1
Z* = argmin EZTHZ +fTz (3.59)
s.a. LB<Z<UB (3.60)
EZ=b (3.61)

Donde la matriz H tendrd unas dimensiones de (m+n+ p)x(m+n+ p), se define como:

0. 0 0
H= 0 R O
0o o0 T
El vector f serd de dimensién m+n+ p:
0
0
=1 .
0

La matriz E tendrd dimensiones de (n+m+ p)x(n+ p)) y se define:
A-I B 0
E= ( c 0 1 )
El vector b tendra una dimensién de n + p y serd definido como:
()
r

El vector Z en este caso solo contiene el estado de equilibrio alcanzable x,., el vector de la accién de control
de equilibrio alcanzable y una tolerancia A, por lo que su tamafio serd de m +n + p:
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Los vectores de los limites inferior y superior tendran las mismas dimensiones que Z y vienen definidos

Ccomo:
LBx UBx
LB = LBu UB= UBu

Codigo 3.2 Cilculo del SSTO.

function [xr,ur]=SSTO(H1,El,yr,dd,Ulim,Llim,n,m,p)
%Algoritmo FISTA

%inicializacidn

x=zeros (n+p, 1) ;x_ant=zeros (n+p, 1) ;y=zeros(n+p,1);
t=1;FIN=0;cont1=0;
Qfista=inv(E1/H1*E1?) ;
fl=zeros(ntm+p,1);

b=zeros (nt+p, 1) ;

b(1:n,1)=dd;

b(n+1:n+p,1)=yr;

while FIN==0

z=zeros(n,1);

f=f1-E17*y;

for i=1:n+m+p

z1=-f(i,1)/H1(i,i);
z(i)=max(L1lim(i, 1) ,min(z1,01im(i,1)));
end

if norm(El*z-b)<=le-6

FIN=1;

else

incry=-Qfista*(El*z-b) ;

x=y+incry;

t_sig=0.5*%(1+sqrt (1+4*t~2));
y=x+(((t-1)/t_sig)*(x-x_ant));
contl=contl+1;

x_ant=x;

t=t_sig;

end

if cont1>2000

FIN=1;

disp(’Se supera el namero de iteraciones’)
end

end

xr=[z(1);z2(2);z(3)];

ur=z(4) ;

end

Este c6digo se puede comprobar antes de su implementacién su correcto funcionamiento en el sistema.
Para ellos basta con verificar que se cumple la condicion:

Ax,+Bu, + E,d = x, (3.62)
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332 OBS

El OBS o estimador de estados calcula el estado estimado en cada instante. La utilizacion de este bloque
hace necesario que el sistema sea observable. Esto quiere decir que teniendo cualquier secuencia de vectores
de estado y de control, es posible obtener una estimacién del estado actual. Y ademds esta serd obtenida en
un tiempo finito usando Unicamente las salidas del sistema.

Observabilidad

Considérese el sistema lineal
x(t) = Ax(t) + Bu(r) (3.63)
y(t) = Cx(t) + Du(r) (3.64)
La matriz de observabilidad serd definida como

C
CA
o—| cA®

CA"71

Se sabe que el sistema es observable siempre y cuando la matriz de observabilidad tenga un rango igual a n.

Se comprueba en Matlab que este sistema es observable ya que el rango de la matriz O es 3 y su determinante
no es nulo.

Filtro de Kalman

Entre las distintas formas de resolver este problema existen diferentes soluciones posibles. Se puede estimar
el estado usando el observador de Luenberger o un filtro de Kalman. Se va a utilizar el filtro de Kalman, ya
que este consigue elegir de forma Optima la ganancia del error. El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo,
lo que quiere decir que puede usar en tiempo real. Necesita como datos el estado calculado, la salida del
sistema y la matriz de incertidumbre.

El sistema representado en el espacio de estados quedara:

ka :Axk+BMk+Epd+Wk (365)
Vi = C)Ck +Vk (366)

donde w;, es ruido blanco de valor promedio nulo y v; es ruido blanco de valor promedio nulo. Siendo
conocida la accién de control u;, la estimacion del estado anterior x;, la salida del sistema y;, Qg . que es la
matriz de covarianza del modelo y R, que es la matriz de covarianza del ruido en las mediciones, es decir
el de los sensores, se podra estimar el estado siguiente.

Para la resolucion, el algoritmo del filtro de Kalman contiene dos etapas: prediccion y estimacion.

1. Prediccion

En esta etapa se realiza primero una prediccion del estado a priori:
.x]; :AxAk_l +Buk_1 +Epdk—1 (368)
A continuacién se calcula la matriz de covarianza del error asociada a la prediccién del estado a priori:

P =AP_ A" + 0y, (3.69)
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2. Estimacion
En la segunda etapa se calcula la ganancia de Kalman K con la siguiente ecuacion:
K, =P, CT(CP;CT +Ry,) ! (3.70)
Seguidamente se realiza una estimacién a posteriori:
B =x, KO —Cxp) (3.71)
Por ultimo, se calcula la covarianza del error asociada a la estimacién a posteriori:
P, =(I-KC)P 3.72)
También se dard uso del filtro de Kalman para la estimacion de la perturbacion. La ecuacién final que se
obtiene para su cdlculo sera:

diy =d+Ly(y, — C%) (3.73)

Codigo 3.3 Cilculo del OBS.

Ro=1;

Qo=diag(1);

xpr=A*x_filtrada+B*u+Ep*d_filtrada;
Ppr=Qo+A*Pest*A’;

Ko=Ppr*C’/(C*Ppr*C’+ Ro) ;

x_filtrada=xpr+Kox (yk-C*xpr) ;

Pest=(I-Ko*C) *Ppred;

d_filtrada=d_filtrada+[-1 0 0]*(Cxxk-C*x_filtrada) ;

3.3.3 Filtro de referencias

Con este bloque se desea suavizar el cambio de referencia. Si no se aiadiera este filtro se tendria un escalén.
Sin embargo, usando un filtro de primer orden, el cambio de referencia se producira de forma exponencial
hacia la nueva referencia. Se puede definir un filtro de primer orden como un simple retardo de la sefial. En
su forma diferencial, el filtro se representa como:

dr
Tfa+l"f(t) :V(l‘) (3.74)
Si esta ecuacién se pasa a tiempo discreto queda expresada de la siguiente manera:

rf(t) — rf(t —1)

T A +rp(t) =r(1) (3.75)

Para la definicién de este filtro se usa un parametro llamado & cuyos valores estdn comprendidos entre 0 y 1
y cuya formula sera

1
o= (3.76)
f
A+l
Por lo tanto la ecuacidn final obtenida tendra la siguiente formulacién
rf)k_H :ar—|—(1—0€)rf)k (377)

Para poder observar cémo afecta el cambio del pardmetro o si existe un cambio en la referencia. Se realiza
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un pequefio programa en Matlab que simule el comportamiento exponencial que tendrd ahora este cambio de
referencia.

Se comprueba que a medida que el valor de o disminuye, el suavizado de la gréfica es mayor, haciendo que
la dindmica también sea mds lenta ya que tardard mas tiempo en alcanzar la referencia exigida inicialmente a
la entrada. Este pardmetro serd ajustado inicialmente.

‘digha=1

digha=03
-apna-05
apna-03
. Fpna=2
== Fpna=.1
apha-0

Figura 3.5 Grifica del filtro con distinta o.

A continuacion se muestra parte del cédigo utilizado para generar las graficas. En particular se observa el
usado para un valor de « igual a la unidad. Este tipo de filtro es muy utilizado en los controladores.

Codigo 3.4 Cilculo de las graficas del filtro.

alfa=1;

r1=0;

r2=[];

p=0;

for r=0:1

for i=1+p:10+3/2*p
r2=[r2; alfa*r+(l-alfa)*ril];
ri=r2(i);

end

p=10;

end
plot(1:25,r2°);







4 Simulacion en Matlab

Una de las virtudes del ingeniero es la eficiencia.

GuaNnG Tse

n este Capitulo se explicard cdmo afectan los valores de los pardmetros al sistema. Se dard un valor
I ‘, ajustado a cada uno y se podran observar los resultados obtenidos a través de las graficas simuladas en
Matlab.

Las variables que se muestran en las gréficas son las del vector z, que son ¢, ¢, 8 y u que es 6. Es decir,
se representa el dngulo de inclinacién, la variacion del dngulo de inclinacién, la velocidad de la rueda y la
aceleracion de la misma.

4.1 Ajuste de los parametros del sistema

Primero se dard una explicacién de los valores elegidos para los parametros del sistema en cada uno de los
puntos de este apartado. Entre los bloques donde se deben ajustar los pardmetros estd tanto el MPC como el
OBS y el SSTO, ya que todos tienen matrices de ponderacion.

41.1 Horizonte de prediccion N

Entre los pardmetros que se pueden ajustar en este sistema estd el horizonte de prediccion, N. Este puede
afectar al coste de ejecucion del algoritmo, ya que a medida que aumenta su valor también aumenta el coste de
ejecucion. Esto se debe a que si se incrementa N, las dimensiones de las matrices del problema se agrandan
considerablemente.

A su vez, si N es demasiado pequefio, el sistema podria no estabilizarse o que la actuacion llegue al limite
en algun instante. Si el sistema no se estabiliza esto hace que el coste de ejecucion aumente también de forma
notable. El algoritmo FISTA en este caso al no encontrar la solucién llega al méximo nimero de iteraciones.
Por esta razén se ve incrementado el tiempo que necesita para el cdlculo de la solucién que ademads no serd
Optima.

Por lo tanto, el horizonte de predicciéon debe tener el minimo valor posible para disminuir el coste de
ejecucion. Pero dentro de ese valor minimo, el sistema tiene que alcanzar el equilibrio sin que la accién de
control llega a saturarse. Teniendo esto en cuenta, el valor final de N es 20.

29
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4.1.2 Matrices Q y R del MPC

Entre las variables del sistema que interesa més su control se tiene ¢ y 6, es decir el dngulo de inclinacién
del vehiculo autoequilibrado y la velocidad de giro de la rueda. Es por esta razén que se debe dar més peso
en la matriz de ponderacién Q a estas variables y no tanto a la variable ¢.

La relacion entre Q y R debe ser tal que la respuesta transitoria sea lo menor posible. Ademads el esfuerzo
de control no puede sobrepasar, ni tener un valor demasiado cercano al limite del mismo. Por lo tanto se
busca el equilibrio entre rapidez del sistema en cuanto a alcanzar el régimen permanente y no acercarse
demasiado al maximo valor impuesto en la restriccion del esfuerzo de control.

Finalmente, los valores de las matrices de ponderacion Q y R serdn:

—
)

0 0
0

0

o o
—

4.1.3 Matrices Q, y R, del OBS

Se sabe que Q es la matriz de covarianza del modelo y que R, es la matriz de covarianza del ruido en las
mediciones, es decir el ruido de los sensores. Teniendo en cuenta la relacién R,/ Q,, se puede buscar una
mayor influencia de la medida de los sensores o una mayor influencia del modelo.

Ya que el modelo es bueno, la influencia de los sensores debera ser superior, por esta razén la relacién
Ry/Q, debera ser mayor o al menos igual a la unidad. Siendo los valores tomados:

Q(): ROZ]O

S O =
S = O
- o O

4.1.4 Matrices O, y R, del SSTO

En este caso las matrices Q, y R, tienen el mismo significado que en el MPC. Esto es asi ya que el bloque
SSTO utiliza el mismo modelo para los célculos. Por lo tanto, O, es la matriz que ponderar el error en el
estado y R, la matriz que pondera el error en la sefial de control.

La diferencia entre el SSTO y el MPC es que el SSTO busca minimizar la diferencia entre la salida de la
planta y la referencia que se desea alcanzar. En cambio el MPC pretende minimizar la diferencia entre el
estado de referencia y el estado estimado actual.

Los valores que se le han asignado a estas matrices son:

—_—

00
0,=10 1
0 0

— o O
=
Il
o
—

4.1.5 Matriz T del SSTO

En el bloque SSTO se ha afladido una holgura para facilitar la bisqueda de la solucién. Esta holgura se
define usando la variable /. Esto provoca que el vector z esté modificado al tener que anadirse dicha variable
que aparece en la ecuacién de minimizacion. Por lo tanto esta variable tendrd una matriz por la que serd
multiplicadda siendo esta 7.
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Para que no surjan problemas y la holgura pueda ser grande, se define un valor que tienda a infinito en esta

matriz.
108 0
r= [ 0 108}

4.1.6 Limites del SSTO

Por otra parte, también habria que tener en cuenta que al cambiar la dimensién de z también cambia la
dimension del vector de los limites de las variables. Se afiadira en consecuencia un valor limite a la variable
h.

Se disminuyen los valores limites tanto del estado como de la actuacién. Sin embargo, se usard un valor
limite de la holgura que tienda a infinito.

~20- & 20- &
) 2
LB = -9 UB= 9
-100 100
—108 108

4.2 Graficas

En este apartado se pueden ver los resultados en Matlab. Una vez ajustados los pardmetros se comprobara
inicialmente que se sigue la referencia y que los cambios en la misma se realizan corectamente.

En cada simulacion o experimento se muestra cada una de las curvas de las variables del vector z repre-
sentadas en la misma grafica y un conjunto de graficas con las variables por separado para que puedan ser
observadas ajustando su tamafio al limite entre el cual se encuentra la curva de cada una.

4.2.1 Saturacion de la actuacion y de la velocidad de la rueda

Una primera comprobacién de que el algoritmo FISTA se cumple con respecto a las restricciones de la
actuacion se realiza con este experimento. Para poder verificar el cumplimiento de la actuacién se utiliza
un horizonte de prediccion de 9. De esta forma en las graficas se puede observar que la actuacion satura en
ciertos momentos aunque el sistema alcanza el equilibrio. Sin embargo, nunca deberia llegar a tener un valor
tan alto la accién de control.

También se puede observar que se alcanza el limite de la velocidad de la rueda. Se confirma asi que las
restricciones de velocidad también se cumplen con el algoritmo de control.

En este ejemplo se busca una velocidad de la rueda de 2 rad/s.
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B0 7
II | | scc. control
| éng. ingiin.
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Figura 4.1 Saturacion de la actuacion.
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(d) Accién de control.

Figura 4.2 Saturacién de la actuacién con referencia de velocidad igual a 2 rad/s.
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4.2.2 Gréficas con perturbacion nula

Inicialmente se realizardn experimentos donde se compruebe el seguimiento de la referencia, es decir de la
velocidad de la rueda.

Se van a hacer cuatro comprobaciones diferentes:

1. Vehiculo autoequilibrado parado manteniendo su posicién con velocidad de la rueda nula.
2. Vehiculo autoequilibrado con velocidad de la rueda positiva.

3. Vehiculo autoequilibrado con velocidad de la rueda negativa.

4. Varios cambios de referencia tanto positiva como negativa en la velocidad de la rueda.

Referencia de velocidad nula

En este caso se busca que el comportamiento del vehiculo autoequilibrado sea permanecer parado, ya que la
referencia de velocidad de la rueda es nula.

Como resultado se debe obtener este seguimiento de velocidad a cero, ademds de que se alcance el equilibrio
inestable del sistema. Esto quiere decir que el 4ngulo de inclinacion deberd de estabilizarse siendo su valor
igual a cero.

scs. control
4ng. ingiin.

val inclin,
40 val rads

raf val ruads

| | 1 1 I |
1 2 3 4 5
Tiempo (s)

@

Figura 4.3 Referencia de velocidad nula y sin perturbacion.
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Angulo de nctnacion o
T T

Veloci
T

s 8 10
Tiempo (s)

(a) Angulo de inclinacién.

Velocidad delarueda

s B 0
Tiempo (5)

(b) Velocidad de inclinacién.

Accién de control
T

10
Tiempo (s)

(C) Velocidad de la rueda.

10
Tiempo (s)

(d) Accién de control.

Figura 4.4 Referencia nula y perturbacién nula.

Referencia de velocidad positiva

En esta simulacién se busca verificar que el sistema es capaz de mantener cierta velocidad positiva en la
rueda en lugar de permanecer quieto. La referencia que se le impone es una velocidad de 2 rad/s.

scc. contral

Sng. inlin
val. inglin
vel. ueds
— — —ref.vel.ueds

1 1 1

0 1 2 3

Tiempo (s)

Figura 4.5 Referencia de velocidad igual a dos y sin perturbacion.
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Angulo de inclinacién
T

Velocidadinclinacisn (radis)
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(@) Angulo de inclinacién. (b) Velocidad de inclinacién.

Velocidad delarueda

e Accién de control
. . . ‘ . . .
<
v . . . . . . . . . D s . ‘ . s . ‘ . s
b P . . P 2 P . 0 » % 2 : : 0 2 e . 0
Tempo ) Tempo
(C) Velocidad de la rueda. (d) Accién de control.

Figura 4.6 Referencia igual a dos y perturbacién nula.

Referencia de velocidad negativa

Por ultimo, se comprueba que el control también funcione para velocidades negativas. En este caso la
simulacién se ha realizado para una velocidad de la rueda de -1 rad/s.

20~
—acc. control
ang. indin.
wel. indlin
vel. rueda
15 — — —ref.vel rueda
10—
5
B
_10 = 1 | 1 1 | |
o] 1 2 3 4 5 &

Tiempa (s)

Figura 4.7 Referencia de velocidad igual a menos uno y sin perturbacion.
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Angulo de inclinacién 015

Velocidad de incinacién
T T T T T T T T T T

Velocidad inclinacién (rads)
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T 6 Temgo )
(a) Angulo de inclinacién. (b) Velocidad de inclinacion.
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(C) Velocidad de la rueda. (d) Accién de control.

Figura 4.8 Referencia igual a menos uno y perturbacién nula.

Varios cambios de referencia

En este apartado se cambiard el valor de referencia dos veces. Primero se exige una referencia positiva de 1
rad /s y a continuacién, pasados 8 s se exige una referencia de -1 rad/s.

40—

acc. control

&ng. inclin.
wel. inclin.
| wel. rueda

| ref. vel. rusds

-80

2 4 6 8 10 12 14

Tiempao (s)

Figura 4.9 Referencia de velocidad de uno a menos uno y sin perturbacion.




4.2 Gréaficas

37
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Figura 4.10 Referencia de uno a menos uno y perturbacién nula.

4.2.3 Graficas con perturbacion distinta a cero

En este punto se busca que el dngulo de inclinacién sea contrario a la perturbacién alcanzando asf el equilibrio,
ya que se ha modificado el punto donde se encuentra el centro de masa.

Si no se tratara esta perturbacion, el segway no podria seguir la referencia de velocidad ya que este tendria
que moverse para no perder el equilibrio. Esto es asi porque el sistema buscaria un dngulo de inclinacién nulo,
tomando esto como el punto de equilibrio. Sin embargo, en estos casos el punto de equilibrio se encuentra en
el angulo de inclinacién provocado por la perturbacién y con signo contrario a la misma.

Referencia de velocidad nula

Se sabe que el sistema tiene una perturbacién provocada por la diferencia entre el centro de gravedad y el
centro geométrico. Se comprueba de forma experimental que el dngulo que provoca esto es de 0.03 rad. Por
esta razon para que el vehiculo autoequilibrado permanezca en equilibrio debera estar inclinado -0.03 rad.

Por otra parte, se afiade que también haga un seguimiento de velocidad nula, es decir que permanezca
parado.
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80 —
scc. control
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vel. rueda
0 — — —rmef. vel weds
20—
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Figura 4.11 Referencia de velocidad nula y con perturbacion.

Estos valores antes descritos se pueden observar mejor en las gréaficas por separado de cada una de las

variables. Se comprueba que el dngulo de inclinacién permanece en un valor de -0.03 rad y que la velocidad

de la rueda alcanza una velocidad nula.
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(d) Accién de control.

Figura 4.12 Referencia nula y perturbacién igual a 0.03 rad.



5 Implementacion en Arduino

1 objeto final de este trabajo es la implementacién del cédigo generado en Matlab en una placa de Arduino.
El vehiculo autoequilibrado ya se encuentra montado y contiene una placa Arduino Mega 2560, por lo
tanto se volcara el c6digo en este dispositivo.

El microcontrolador es el que recibe los datos de los sensores y a partir de eso realiza las operaciones
necesarias para el calculo de la sefial de entrada a los actuadores.

5.1 Caracteristicas de la placa

Entre los elementos mds interesantes de la placa se puede destacar su microcontrolador, el tipo de comunica-
ciones que se pueden realizar y las caracteristicas electrénicas y eléctricas del dispositivo.

MADE IN
ITALY

SCL 21

o
a
o
>
o

-
3
n
x >
=
0

OMMUNT ION

Figura 5.1 Placa Arduino Mega 2560.

Esta unidad controladora estd basada en el microcontrolador Atmel ATmega2560. Este chip es de 8 bits y es
capaz de trabajar con una SRAM, una EEPROM y una memoria flash. Esta placa estd basada en arquitectura
AVR. A continucacién se muestran las caracteristicas del microcontrolador.

En cuanto a las comunicaciones, la placa dispone de un conector USB. El c6digo se cargard usando este
tipo de comunicacioén desde el ordenador a la placa. En cuanto a la alimentacion del chip, existen dos maneras.
Se puede alimentar a través del conector jack, el cual utiliza el segway de forma normal o por el USB, los
casos en los que se carga el cddigo a la placa.
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Tabla 5.1 Caracteristicas del microcontrolador.

Caracteristica Medida (unidades)

Microcontrolador ATmega2560

Memoria flash 256KB
SRAM 8KB
EEPROM 4KB
Frecuencia de reloj 16MHz
Temporizadores 6 Timers

Por otra parte, también contiene una serie de pines que realizan otras comunicaciones. Estas se pueden
observar en la tabla 5.2.

Tabla 5.2 Caracteristicas electrénicas.

Caracteristica Medida (unidades)

UARTs 4 pines
SPI 5 pines
TWI (I12C) 2 pines

Por dltimo, faltan mencionar las caracteristicas electrénicas del dispositivo que se puede apreciar en la
tabla 5.3.

Tabla 5.3 Caracteristicas electrénicas.

Caracteristica Medida (unidades)
Tensién nominal 5V

Tension de entrada (uso normal) 7—12V

Tension de entrada (limite) 6—20V

Pines de E/S digital 54 pines (15 para PWM)
Pines de E analdgica 16 pines

Corriente continua por pin E/S digital 40mA

Corriente continua por pin 3V3 50mA

Pines de la placa utilizados

1. Pines PWM (utilizados por los motores): 7y 9.

2. Pines de interrupciones externas (utilizados por los encoders): 2, 3, 18 y 19.
3. Pines de comunicacién 12C: 20 y 21.

4. Pines de comunicacién por puerto serie (utilizados por Bluetooth): Oy 1.

5. Pines de salidas digitales (para el motor): 40, 41, 42 y 43.

6. Temporizadores: 0, 1,2,3y 4.

7. Pines de alimentacion auxiliar: 3V3,5 V y GND.
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5.2 Desarrollo del cédigo

En este apartado se explica cémo se va a desarrollar el c6digo en Arduino a partir del cédigo en Matlab. Hay
que tener en cuenta que Arduino tiene una serie de limitaciones hardware. Entre estas limitaciones hay que
tener en cuenta el limite de la memoria de esta placa, lo que compromete la forma de desarrollar el cédigo,
que debe computar el minimo nimero de operaciones o que estas operaciones sean realizadas de la forma
mds rapida posible.

En lo puntos que se muestran a continuacion, se explica cémo se ha conseguido utilizar menos memoria y
reducir la cantidad de célculos.

5.2.1 Reduccion del numero de operaciones y datos

El Algoritmo FISTA contiene muchas operaciones de multiplicaciones de matrices que en Matlab no
constituyen un problema en su programacion, sin embargo en Arduino que es una programacién mas parecida
a C, hay que definir cémo se ejecuta la operacién multiplicacién de matrices. Es decir, hay que establecer
la multiplicacién de las filas de la primera matriz con las columnas de la segunda matriz y cada elemento
sumarlo en su fila y columna correspondiente.

Es facil comprobar que una de las multiplicaciones con matrices grandes del algoritmo son con la matriz
E. Analizando esta matriz, se puede observar la gran cantidad de ceros que encierra y también su extenso
tamafio debido al valor del horizonte.

Para poder reducir el nimero de cdlculos, lo 16gico seria no tener que computar multiplicaciones por cero.

Por esta razén se cogerd una parte de la matriz la cual contenga la parte no nula de la misma y que ademads
esta se repita a lo largo de la matriz, es decir a medida que se avanza en la diagonal de la misma.

Si se examina, se puede notar que hay una zona de ella que se repite. Aparece constantemente la estructura
[AB — I] en cada fila. Por lo tanto, se va a modificar esta matriz para que se utilice Ginicamente esa region,
lo que consigue que haya menos operaciones ademds de necesitar menos memoria ya que se disminuye
considerablemente el tamafio de E. La matriz E pasaria de tener una dimensién de ((N + 1)nxN(m+n)) a
nx(2n+m).

Sin embargo, también es cierto que la matriz E contiene, en una de sus filas estructuras diferentes a la
mencionada anteriormente. Entre ellas, [I] y [AB]. Se sabe que la matriz E serd usada para el cdlculo de la
norma para comprobar la tolerancia, |EZ(y;) —b—d| < TOL.

En el programa se construird la matriz EZ(y, ) — b — d, donde d estd referido a la perturbacién. Ya que
EZ(y,) puede ser diferente, se definen 3 partes distintas de la matriz y se usardn segin la componente del
vetor Z que se esté utilizando. No obstante, la base de la que se dispondrd siempre serd la estructura primera
[AB —I]. Ya que si se estd en la zona de la matriz identidad no seré necesario definirla al contener unos. Y si
por el contrario solo se necesita la estructura [AB], esta se reutilizard de la [AB — I].

Queda explicar como se obtiene esta region de la matriz. Ya que se busca hacer el menor niimero posible
de cdlculos, el computo de los valores de esta estructura no lo desarrollard Arduino. Se facilitardn los valores
de las componentes fuera de linea, es decir fuera de Arduino. La placa tendrd directamente cada uno de los
términos ya definidos.

I 0 0 0 0 0 0
A B -1 0 0 0 0
E-|0 0O A B -1 -~ 0 0 — E=(A B -I)
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1.0321 0.0404 0 -2.8959-10°* -1 0 0
(A B —I)= 16121 10321 0  —0.0146 0 -1 0
0 0o 1 0.04 0o 0 -1

Para comprobar el uso de estas tres zonas de la matriz, se muestra el cédigo comentado en el que se observa
la construccién de la matriz EZ(y,) —b —d.

Caddigo 5.1 Célculo de la matriz EZ(y;) — b —d.

for(i=0;i<n;i++) {

//Primera parte de E seria la matriz identidad, I*zmpc-b-d, siendo b x_filtrada
Ez_b_d[i]l=Datos->zmpc[i]-b[i]-d[i];

//El final de la matriz E seria [A B], [A B]*zmpc-b-d, siendo b xr
aux2[i]=0;

for(j=0;j<n+m;j++) {

aux2[i]+=Datos->E[i*(2*n+m) + jl*Datos->zmpc[(n+m)*(N-1)+j];
}

Ez_b_d[n*N+il=aux2[i]-b[i+N*n]-d[i+N*n] ;

}

for(ii=n,jj=0;ii<n*N;ii+=n,jj+=n+m) {

for(i=0;i<n;i++) {

//El resto de la matriz E [A B -I]zmpc-b-d, siendo b cero
aux2[i]=0;

for(j=0;j<2*n+m;j++) {

aux2[i]+=Datos->E[i*(2*n+m) + jl*Datos->zmpc[jj+j];

}

Ez_b_d[ii+i]l=aux2[i]-d[ii+i];

}

}

for(i=0;i<(N+1)*n;i++){

auxl+=Ez_b_d[i]l*Ez_b_d[i];

}

Por otra parte, también se utiliza en el algoritmo FISTA Ia traspuesta de E. Este calculo en lugar de ser
realizado por el Arduino, se obtendra fuera de linea. Es decir, Arduino no tendra que hacer el célculo de la
traspuesta, consiguiendo asi ahorrar el niimero de operaciones. Ademads al igual que la matriz E, para esta
también se definird dentro de la placa solo una pequefia parte de la misma. De esta forma la matriz E, ya no
tendria la dimensién de (N (m+ n)x(N + 1)n) sino que su tamafio se transformaria en 2nx(n + m).

Se pueden observar dos tipos distintos de regién ( (I) ’gi ) y (_OI gi ) Ya que no existe una gran diferencia

entre ellas, la Gnica region que se le da a Arduino es la primera, de la que se conoce que solo serd usada una
vez. Para el uso de la otra estructura, simplemente se multiplicard por -1 en la matriz identidad. Esto se puede
observar en el cédigo que aparece al final de este apartado.

Por lo tanto fuera de linea, se definird la nueva matriz E;, como:
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I A 0 00 0 0
0 B, 0 00 0 0
0 -1 A 0 0 0 0
_lo 0o B 0 0 0 0 (1 At>
E = t — E =
t t <0 Bt
0 0 0 0 —1 A
00 0 00 0 B
10 0 1.0321 16121 0
I A\ |01 0 0.0404 1.0321 0
0 B) |0 01 0 0 1
0 0 0 —2.8959-107% —0.0146 0.04

donde A, y B, son las traspuestas de A; y B, respectivamente.

Ya que el uso de la matriz E, requiere conocer también otros vectores, se explica como utilizar menos
memoria cambiando el tamafio de los mismos. El célculo que se efectia usando E, es f = f1 —E,y. Se
necesita por tanto el vector f1, al cual, en la teoria, se le ha nombrado como f. Sin embargo, el vector f se
definird en el cédigo de Arduino como f1 siendo en realidad f la siguiente expresion: f = f1 — E,y. Para
reducir la cantidad de cdlculos se disminuye también el tamafio de este vector que en vez de ser de (N(m+n)),
tiene una dimensién de n + m. Su transformacién quedara:

—Qx,
—Ru,
—Ox,

— | —R [ —Ox,
fl= .”r — f1= <_Rur)

—QOx,
—Ru,

Habiendo realizado ya las transformaciones para la disminucién del tamafio de matrices y vectores, el
célculo final de f sera:

Cadigo 5.2 Cilculo de f.

// Calculo de f donde f=f1-E’*y

neg=0;

for(ii=0,jj=0;1ii<N*(m+n) ;ii+=n+m,jj+=n) {

for (i=0;i<n+m;i++) {

aux[i]=0;

for(j=0;j<2*n;j++) {

if (j<n && neg==1){

//segunda estructura, parte de la matriz identidad negativa
aux[i]+=-Datos->Et[i*2*n + jIx*xy[jj+j];

}

//primera estructura entera, y parte positiva de la segunda estructura
elseq{

aux[i]+=Datos->Et [i*2*n + jl*y[jj+jl;

X

}
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flii+il=f1[il-aux[il;
X

neg=1;

X

También se disminuye el tamafio de H, donde solo se definirdn una tnica vez las matrices Q y R.

o 0 0 o0 0

0O R O O 0

0O 0 0 O 0
_10 0 O R 0 _ (O O
H= . — H(O R)

0O 0 O O 0

0O 0 O 0 R

Finalmente, quedaria afiadir que para disminuir la cantidad de datos que adquiere Arduino para realizar
los célculos, se guardan solo los datos de los limites superiores positivos de las restricciones del espacio de
estados y de la accidn de control. Esto es posible ya que los valores de los limites inferiores son iguales pero
de signo contrario. La trasformacion que se realiza es la que se muestra a continuacién donde LB es el limite
inferior de la restriccién y UB el inferior.

LBx UBx

LBu UBu

LBx UBx
LB = | LBu UB= | UBu — lim = (U5
. . UBu

LBx UBx

LBu UBu

5.2.2 Generacion de matrices para Arduino

Como se ha mencionado antes, habrd matrices que no las calculard Arduino, sino que serdn directamente
definidos sus valores en la placa. Esto se ha podido comprobar en E, E, y lim. Sin embargo, estas no son las
matrices mas grandes que contiene el algoritmo.

Existe otra matriz cuyas dimensiones hacen inviable su cdlculo durante la resolucion del control, Esta es
W1, Se define W como W = EH'ET . Esta matriz requiere el calculo de una matriz inversa, una matriz
traspuesta y la multiplicacién de matrices de dimensiones considerables. Por otra parte, no es W lo que se
necesita sino su inversa. Lo que significaria afiadir otra operacion compleja de programar y con la necesidad
de un amplio tiempo de cédlculo en Arduino.

La solucidn a este problema es realizar el cdlculo de las componentes de esta matriz en Matlab y pasar a
Arduino directamente sus valores. Ya que en Matlab en solo una linea de c6digo se consigue el valor de W~

Por otra parte, no se puede reducir su tamafio ya que a pesar de que £ y H sean matrices con muchos ceros,
el resultado final de las operaciones, no es una matriz que contenga muchos ceros ni un patrén visible. Por
lo que resultaria tedioso copiar y pegar dicha matriz en el c6digo de Arduino. Es por esta razén, por la que
ademds se crea un c6digo en Matlab que genera el cédigo de Arduino donde estd definida la matriz W ™!,
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Matriz W !

La dimensién de dicha matriz depende en cuanto a su tamafio de N y en cuanto a su valor de Q, R, A,
y B,. Esto es asi ya que los cdlculos son realizados con las matrices H y E que contienen Q, R, A, y B,
respectivamente. Por lo tanto el tamafio de W~ dependerd de estas matrices también siendo su tamafio final
((N+ 1)nx(N+ 1)n). Y si N =20 y n = 3 serfa una matriz cuadrada de 63x63.

A continuacidén se muestra el cédigo de Matlab utilizado para generar el c6digo en Arduino con la matriz
W ! ya calculada. Por lo tanto en Arduino solo entraran los valores de esa matriz, ya que el cémputo de sus
elementos lo realiza Matlab.

Cédigo 5.3 Cilculo de la matriz W' (Qfista).

datos=fopen(’datos.txt’,’w+’);

H=zeros (N*(n+m) ) ;

E=zeros ((N+1) *n, (n+m) *N) ;

I=eye(n);

aux=0;

for cont=1:N

for i=1:n

H(i+n*(cont-1)+aux,i+n*(cont-1)+aux)=Q(i,1i);

end

for i=n+1:m+n

H(i+n*(cont-1)+aux,i+n*(cont-1)+aux)=R;

aux=aux+1;

end

end

aux=0;

for i=1:N

E(n+1+n*(i-1) :2*n+n*(i-1) ,i+n*(i-1) :n+n*(i-1)+aux)=Ad;
E(n+1+n*(i-1) :2*n+n*(i-1) ,i+n*(i-1)+n:m+n+n*(i-1)+aux)=Bd;
if i<N

E(n+1+n*(i-1) :2*%n+n*(i-1) ,i+n*(i-1)+n+m:n+m+n+n*(i-1)+aux)=-1;
end

if i==
E(i:n,i:n)=I;
end
aux=aux+1;
end

Qfis=[1;

Qfis=inv(E/H*E’)

for i=0: ((N+1)*n-1)

for j=0:((N+1)*n-1)

fprintf (datos,’\t’);

fprintf (datos,’ (¥Planta) .Qfistal’);
fprintf (datos, ’%il={’,i* (N+1)*n+j);
fprintf (datos,’%.4f};\n’ ,Qfis(i+1,j+1));
end

end

fclose(datos) ;
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5.2.3 Disminucién de la aproximacién a cero

En el algortimo FISTA, existe una parte en la que se busca que la restriccién de igualdad se cumpla. Es decir
que EZ = b—+d o lo que es lo mismo que ||EZ(y;) — b —d|| = 0. Ya que esto resultaria demasiado complejo,
se busca que esta expresion se aproxime a cero por lo tanto se usa un valor llamado tolerancia. Esta tolerancia
serd un valor cercano a cero.

En el caso de Matlab, es facil poder exigir que el valor de la tolerancia sea muy pequefio. Esto es asi
debido a que Matlab es capaz de trabajar con una cantidad muy grande de decimales, hasta 15 posiciones
decimales. Esto hace que Matlab sea capaz de ofrecer un resultado mejor. Por lo tanto la convergencia del
algoritmo hacia un valor préximo a cero es mds sencilla. Es decir se consigue que se cumpla practicamente
la restriccién de igualdad.

En Arduino esta convergencia es mucho mas compleja. Esto es debido a que la capacidad médxima que tiene
Arduino en cuanto al nimero de decimales exactos es 6. Se puede comprobar que esto es asi tanto usando
datos de tipo float como usando datos de tipo double. Ambos permiten tinicamente 6 decimales exactos. Esto
quiere decir que Arduino en sus cdlculos usa menos de la mitad de decimales que Matlab. Por otra parte, es
cierto que se puede pedir a Arduino que muestre mds de 6 decimales, sin embargo se comprobard que no van
a coincidir con los decimales que en realidad aparecen en Maltab bien calculados.

Por esta razon la tolerancia en Arduino no puede ser un valor tan pequefio como en Matlab. Si se exigiera
un valor demasiado préximo a cero, el algoritmo no convergeria. Esto provocaria que hiciera el maximo
nimero de iteraciones y diera como resultado un solucién subdptima. Sin embargo, la solucién que ofrezca
Arduino siempre serd menos exacta que Maltab. Aunque la diferencia en cuanto a los valores de los digitos
de los decimales se puede encontrar entre el cuarto, esta solucion serd vélida para el control del Segway. No
es necesaria tanta precision en el sistema real.

Como conclusién, en Maltab se puede exigir una tolerancia de 1 - 107%. En cambio, en Arduino, solo se
exigird una tolerancia de 1-10~2. De esta forma se solventaria el problema de la no convergencia en Arduino
por tener una restriccién demasiado estricta.

5.2.4 Eliminar las raices cuadradas

Dentro del algoritmo existe el uso de raices cuadradas, algo que necesita mds tiempo de cdlculo en comparacioén
a otras operaciones. Como se quiere conseguir poder realizar el control en el menor tiempo posible, es bueno
considerar eliminar cdlculos con mayor tiempo de cémputo.

El célculo de la norma es un célculo en el que al final se necesita hacer la raiz cuadrada, esto se encuentra
en el punto del cdlculo de la norma, |EZ(y,) —b—d|| < TOL. Es decir \/EZ(y;) —b—d < TOL. Para que
Arduino no tenga que realizar el cdlculo de la raiz. Lo que se deberd exigir serd EZ(y,) —b—d < TOL?.
De esta forma se elimina ese cémputo y en el valor de la tolerancia, se pondra el valor de la tolerancia al
cuadrado directamente calculado. Sin que Arduino tenga que hacer ninguna multiplicacion.

Esto no supondrd un gran cambio en la disminucién del tiempo de ejecucion del algoritmo, pero si se esta
cercano a alcanzar el tiempo en el que se debe calcular el control, este cambio puede ser decisivo.

5.2.5 Problema

Como ya se ha mencionado en los anteriores apartados, el algoritmo FISTA debe ser operado en el menor
tiempo y con los menores recursos posibles. Para ello, se han reducido el ntimero de operaciones y datos,
al igual que no se han dado restricciones tan estrictas en la convergencia del algoritmo. También se han
eliminado operaciones que podian tardar mds tiempo en su computo. Sin embargo, a pesar de todas estas
implementaciones sigue existiendo el problema del tiempo.
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Restriccion de tiempo del sistema

Se debe considerar que el sistema real debe realizar el control cada 40 ms. Por esta razén es importante tener
en cuenta que el bucle de control no puede sobrepasar esta restriccién de tiempo. Si no se tuviera en cuenta
esto, el vehiculo autoequilibrado no podria conseguir el equilibrio en ningtin caso ya que la accién de control
no serfa conocida en el tiempo requerido.

Esto quiere decir que se estd trabajando en un sistema de tiempo real. La respuesta debe ser garantizada
dentro de la restriccién de tiempo. Por esta razén se realiza la comprobacién de que el algoritmo FISTA es
calculado en un tiempo menor o igual a 40 ms.

Sin embargo, debido a la gran dimension de las matrices, Arduino necesita un tiempo bastante superior a
40 ms, siendo el mejor de los casos un célculo que tarda alrededor del segundo.

5.3 Solucién posible

Hasta ahora todas las modificaciones para el menor uso de recursos y el cémputo en menor tiempo han
sido implementadas en el Software. Sin embargo, se comprueba que todas estas transformaciones no son
suficientes para el cumplimiento de la restriccion de tiempo. Esta restriccién es imprescindible cumplirla en
el sistema real. Si no se cumple el control nunca serd calculado en el instante que es indispensable.

Existe otro tipo de solucidn, esta serfa implementar en el vehiculo autoequilibrado otro Hardware mas
adaptado a las necesidades del nuevo tipo de control. Entre las posibles soluciones en cuanto al cambio de

Hardware una de ellas serfa utilizar una placa de Arduino mds adecuada a las exigencias del algortimo FISTA.

Una de las placas que parece ofrecer la solucién que se precisa es la Arduino Due.

5.3.1 Comparacion Arduino Mega vs Arduino Due

El Arduino Due es idoneo para proyectos que necesitan una alta capacidad de procesamiento, ya que tiene 32
bits, en lugar de 8 bits. Se podran realizar operaciones con datos de 4 bytes en un solo ciclo de reloj, en vez
de 1 byte en un solo ciclo. Esto quiere decir que los cdlculos se realizardn a una mayor velocidad, que es
justo lo que necesita este tipo de sistema. De esta forma se solventarfa el handicab de la restriccién de tiempo
del segway.

Sin embargo, es posible que con esta solucidén no se consiga que el control se realice cada 40 ms. Por lo
tanto, también se deberia seguir mejorando el software.
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Tabla 5.4 Comparacion.

Caracteristica Mega Due

Microcontrolador ATmega2560 SAM3X8E ARM Cortex-M3
Bits 8bits 32bits

Memoria flash 256KB 512KB

SRAM 8KB 96KB

EEPROM 4KB -

Frecuencia de reloj 16MHz 84MH?

Temporizadores 6 Timers 9 Timers

UARTs 4 pines 4 pines

SPI 5 pines 5 pines

TWI (12C) 2 pines 2 pines

Tensién nominal 5v 3.3v

Tension de entrada (uso normal) 7—12V 5—-12v

Tension de entrada (Iimite) 6—20V 6—16V

Pines de E/S digital 54 pines (15 para PWM) 54 pines (12 para PWM)
Pines de E analdgica 16 pines 12 pines

Pines de S analdgica - 2 pines

Corriente continua por pin E/S digital 40mA 800mA

Corriente continua por pin 3V3 50mA 800mA




6 Lineas futuras y conclusion

omo conclusién de este trabajo, existe una linea de mayor desarrollo del Software. Ya que el gran
C problema de Arduino es realizar los cdlculos en un sistema real con una restriccién de tiempo, hay
mds formas de conseguir decrementar el tiempo de cémputo. Una de ellas es el uso de nimeros enteros en
lugar de reales.

Se ha explicado en el capitulo anterior que la cantidad de decimales exactos que se usen es importante,
por lo tanto no serfa conveniente eliminarlos. Sin embargo, se podria normalizar el problema para después
escalarlo de forma que se usen al menos unos 6 6 7 decimales. Es decir, que los nlimeros con los que se
trabajardn serdn enteros donde al ser escalados sus cifras decimales pasan a la parte del entero. Por lo tanto,
las matrices del algoritmo FISTA serian transformadas para que los limites de u y x se encuentren en el
intervalo [0,107]. Estarfa de esta forma el problema normalizado y escalado.

Una vez calculada la accién de control normalizada y multiplicada por 107, se realizarfa la transformacién
contraria. De esta forma se darfa al sistema el valor real de la actuacion.

Ademds de poder hacer este desarrollo del Software, también seria conveniente utilizar una placa de
Arduino mas acorde a las exigencias del algoritmo de control que se quiere implementar. Esto requeriria
reprogramar todo el cédigo del sistema, ya que cambiard segtn sus especificaciones fisicas.

Otro solucién posible, seria afiadir una placa de Arduino que contenga solo el bucle de control, sin la
lectura de sensores y la realizacién de la actuacién. Para esto habria que enviar la actuacion calculada por la
placa que haga el MPC a la placa que ya estd instalada.
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Apéndice A
Cadigos de Matlab

Codigo A.1 Inicializacién de variables globales.

global A B Ep CCdD Gnmp LBx UBx LBu UBu Q R b xk E H 1im

% Parametros del modelo del segway.

N=20;

% Condiciones iniciales:

phiO=0%pi/180; % angulo inical de inclinacidén del pendulo

dphi0=0; % velodidad inicial de giro del pendulo

vr0=0; 7% velocidad de giro de las ruedas.

%declaracion variables

np=150;

Tm=0.04;

A=[1.032072427807300 0.040426724937844 0;1.612138909106717 1.032072427807300
0;0 0 1.000000000000000] ;

B=[-0.000289588215330; -0.014556317106940;0.040000000000000] ;

Ep=[0.032072427807300; 1.612138909106717;0.040000000000000] ;

C=[1 0 0;0 1 0;0 0 1];

G=[0 0 11;

Cd=zeros(n,p) ;

D=[03;0;0];

LBx=-[30*pi/180 ; 5 ; 10]; % limite superior e inferior de X

UBx=[30*pi/180 ; 5 ; 10];

LBu=-150; % limite superior e inferior de U

UBu=150;

[fil,n]=size(A);

[filb,m]=size(B);

p=n;

xf=zeros(n,np) ;

%estado

y=zeros(p,np); %salida

u=zeros (m,np); %acc. cntrol

xf(1,1)=phi0;

xf(2,1)=dphiO;

xf (3,1)=vr0;

Q=[10 0 0;0 1 0;0 O 10];

R=0.1;

xk=xf(:,1);

lim=zeros((n+m)*N, 1) ;
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Appendix A. Cédigos de Matlab

for i=1:n+m: (n+m) *N
1lim(i:i+n-1)=UBx;

end

for i=n+1:n+m: (n+m) *N
1lim(i:i+m-1)=UBu;

end

Codigo A.2 Definicién de las variables del MPC.

%#Variables para el MPC

H=zeros (N*(n+m) ) ;

E=zeros ((N+1)*n, (n+m) *N) ;

I=eye(n);

aux=0;

for cont=1:N

for i=1:n

H(i+n*(cont-1)+aux,i+n*(cont-1)+aux)=Q(i,i);

end

for i=n+1:m+n

H(i+n*(cont-1)+aux,i+n*(cont-1)+aux)=R;

aux=aux+1;

end

end

aux=0;

for i=1:N

E(n+1+n*(i-1) :2*n+n*(i-1),i+n*(i-1) :n+n*(i-1)+aux)=Ad;
E(n+1+n*(i-1) :2*n+n*(i-1),i+n*(i-1)+n:m+n+n* (i-1)+aux)=Bd;
if i<N

E(n+1+n*(i-1) :2*n+n*(i-1),i+n* (i-1)+n+m:n+m+n+n*x(i-1)+aux)=-1;
end

if i==

E(i:n,i:n)=I;

end

aux=aux+1;

end

Codigo A.3 Definicién de las variables del SSTO.

Qr=[10 0 0; 0 1 0; O O 1];
Rr=0.1;

T=[1e8 0; 0 1e8];
Hi=zeros(n+m+2) ;
El=zeros(n+2,n+m+2) ;

I=eye(n);

Il=eye(2);

for i=1:n

H1(i,i)=Qr(i,i);

end

H1(n+1:m+n,n+1:m+n)=Rr;
H1(n+m+1:n+m+2,n+m+1:n+m+2)=T;
E1(1:n,1:n)=A-I;
E1(1:n,n+1:n+m)=B;
El(n+1:n+2,1:n)=[1 0 0;0 0 1];
El(n+1:n+2,n+m+1:n+m+2)=1I1;
Uliml=zeros(n+m+2,1);



Lliml=zeros(n+m+2,1);
Ulim1(1:n,1)=[20%pi/180 ; 2 ; 10];
Ulimi(n+m,1)=100;

Uliml (n+m+1:2+n+m,1)=10"8;
Llim1(1:n,1)=-[20*pi/180 ; 2 ; 10];
Lliml(n+m,1)=-100;
Lliml(n+m+1:2+n+m,1)=-10"8;

Codigo A.4 Bucle de Control con Algoritmo FISTA.

u=0;

b=zeros((N+1)*n,1);

dr_gorro=0;

dr=0;

alpha=0.2;

r_rampa=0;

np=500;

Cm=[1 0 0];

r=0;

Pest = zeros(3,3); % matriz de covarianza estimada

Ppr = zeros(3,3); % matriz de covarianza predicha

Ko = zeros(3,3); % matriz de ganancias de Kalman

tsim=14;

ruido=[0.0015*rand-0.0015*rand 0.0015*rand-0.0015*rand 0.0015*rand-0.0015*rand
19

for k=1:np

h=0.005;

w=dr;

[t,y] = Rungekutta(@(t,y) Mdlsegwconpert(y,u,w),[(k-1)*Tm k*Tm] ,xk,h);

xk=y(end,:)’;

yk=C*xk+ruido;

% OBSERVADOR: Filtro de Kalman

Ro=1;

Qo=diag(1);

xpr=A*x_filtrada+B*u+Ep*d_filtrada;

Ppr=Qo+A*Pest*A’;

Ko=Ppr*C’/(C*Ppr*C’+ Ro) ;

x_filtrada=xpr+Ko* (yk-C*xpr) ;

Pest=(I-Ko*C) *Ppred;

d_filtrada=d_filtrada+[-1 0 0]*(C*xk-Cxx_filtrada) ;

r_rampa=(1-alpha) *r_rampa+alpha*r’ ;

[xr,ur]=SSTO(H1,E1, [0;r_rampa] ,Ep*d_filtrada,Uliml,Lliml,n,m,2);

%FISTA

x=zeros ((N+1)*n,1) ;x_ant=zeros ((N+1) *n,1) ;y=zeros ((N+1) *n,1) ;

t=1;FIN=0;cont1=0;

Qfista=inv(E/H*E?) ;

Jmatrices f1 y b

fl=zeros (N*(n+m),1);

for i=1:n+m:N*(n+m)

f1(i:i+n-1,1)=-Q*xr;

f1(i+n:i+n,1)=-R*ur;

end

dd=Ep*d_filtrada;

b=zeros((N+1)*n,1);

b(1:n,1)=x_filtrada;

for i=1:3:N*n
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b(n+i:n+i+2)=-dd;
end
b((N+1)*n-(n-1): (N+1) *n,1)=xr-dd;

while FIN==0

z=zeros(n,1);

f=f1-E’*y;

for i=1:Nx(n+m)
z1=-f(i,1)/H(i,1);
z(i)=max(L1lim(i, 1) ,min(z1,01im(i,1)));
end

if norm(E*z-b)<=1e-6

FIN=1;

else

incry=-Qfista* (Exz-b) ;
x=y+incry;

t_sig=0.5*%(1+sqrt (1+4*t~2));
y=x+(((t-1)/t_sig)*(x-x_ant));
contl=conti+1;

x_ant=x;

t=t_sig;

end

if cont1>2000

FIN=1;

disp(’Se supera el namero de iteraciones’)
end

u=z(4);

end

end

Cédigo A.5 Funcién del SSTO.

function [xr,ur]=SST01(H1,El,yr,dd,Ulim,Llim,n,m,p)
hAlgoritmo FISTA

%inicializacidn

x=zeros (n+p, 1) ;x_ant=zeros (n+p, 1) ;y=zeros(nt+p,1);
t=1;FIN=0;cont1=0;
Qfista=inv(E1/H1%E1?) ;
fl=zeros(n+m+p,1);

b=zeros (n+p, 1) ;

b(1l:n,1)=4d;

b(n+l:n+p,1)=yr;

while FIN==0

z=zeros(n,1);

£=£1-E17%y;

for i=1:n+m+p

z1=-f(i,1)/H1(i,1);
z(i)=max(L1im(i, 1) ,min(z1,U01lim(i,1)));
end

%norm(E1lxz-b)

if norm(El*z-b)<=1le-6

FIN=1;

else

incry=-Qfista*(El*z-b) ;

x=y+incry;

t_sig=0.5*%(1+sqrt (1+4*t~2));



y=x+(((t-1)/t_sig) *(x-x_ant));
contl=contl+1;

x_ant=x;

t=t_sig;

end

if cont1>2000

FIN=1;

disp(’Se supera el namero de iteraciones’)
%norm(E1xz-b)

end

end

xr=[z(1);2(2);z(3)];

ur=z(4) ;

end

Cadigo A.6 Modelo no lineal.

function [T,Y]=Rungekutta(f,intervalo,y0,h)
tO=intervalo(1);
tf=intervalo(2);

yO=y0(:);

T=(tO0:h:tf)’;

N=length(T)-1;

Y=ones (N+1,1)*y0’ ;

for k=1:N

k1=f (T(k),y0);

k2=f (T(k)+h/2,y0+hxk1/2) ;

k3=f (T(k)+h/2,y0+hxk2/2) ;

k4=f (T (k) +h,y0+h*k3) ;
y1=y0+(h/6) * (k1+2%k2+2*k3+k4) ;
Y(k+1,:)=y1’;

yo=y1;

end

end

function [ dx ] = Mdlsegwconpert(x,u,w)

g=9.81;

mr=0.140; % Masa de cada rueda

R=0.05; % Radiod e la rueda

M=0.82; Y, Masa del cuerpo del pendulo

L=0.098; % Distancia del centro de gravedad al eje de las ruedas

Jr=0.5*mr*R"2;

J=M*L"2;

a=(mr+M/2)*R~2+Jr;

b=M*xL"~2/2+J/2;

c=Mx*R*L;

d=-M*xgxL;

dx=zeros(3,1);

dx(1)=x(2);

dx(2)=(((c*x(2)~2*sin(x(1)+w) ) -d*sin(x (1) +w) -ux(2*xa+c*cos (x(1)+w)) )/ (2*b+c*cos (
x(1)+w)));

dx(3)=u;;

end
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Codigo B.1 Definicién de variables.

#define N 20
#define n 3

#define m 1

struct DatosMPC{
float A[9];

float B[3];

float Q[9];

float R[1];

float xr[3];

float ur([i];

float x_filtradal[3];
float Et[24];

float 1lim[4];

float zmpc[N*(n+m)];
float E[21];

float Qfistal[((N+1)*n)*((N+1)*n)];
float Epl[3];

float pert;

1

Codigo B.2 Carga de datos en Arduino.

void setup() {
Serial.begin(9600) ;
DatosMPC Planta;
llenaPlanta(&Planta) ;
}

Cadigo B.3 Cilculo de la actuacion.

void loop() {
DatosMPC Planta;
llenaPlanta(&Planta) ;
float u[m]={0};

57
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Calculo_U(&Planta,u);
}

Codigo B.4 Algoritmo FISTA.

void Calculo_U(struct DatosMPC *Datos, float ul[m]){
float Qxr[n];

float Rur[m];

float f1[n+m];

int i,i0,i1,j,ii,jj;
float b[(N+1)#*n];
float aux[n+m];

int neg;

float x[(N+1)*n];
float x_ant[(N+1)*n];
float y[(N+1)#*n];
float deltay[(N+1)#n];
int FIN,k;

int cont;

float t;

float t_sig;

float f[(n+m)*N];

float z;

float signo;
float ul;

int horizonte;

float Ez_b_d[(N+1)#n];
float norma;

float auxl;

float aux2[n];

int valores=0;

//Inicializacién

t=1;

FIN=0;

cont=1;

for (i=0; i<n*x(N+1);i++){
x[1]=0.0;

x_ant[1]=0;

y[i]1=0;

}

//formacidén del vector f1

for (j = 0; j < m; j+H){

Qxr[j1=0;

for (i = 0; i < n; i++) {

Qxr[jl+= Datos->Q[j*n+i] * Datos->xr[i];
}

}

for (i = 0; i < m; i++) {

Rur[i] Datos->R[i] * Datos->ur[i];

3
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//£1={-Qxr0[0],-Qxr1[0],-Qxr2[0],-Rur0[0],-Qxr0[1],-Qxr1[1],-Qxr2[1],-Rur0
[1],...,-QxrO[N-1],-Qxr1[N-1],-Qxr2[N-1],-RurO[N-1]}, esto deberia ser pero
se simplifica

//f1={-Qxr0,-Qxr1, -Qxr2, -Rur0};

for (i0 = 0; i0 < nj; i0++) {

f1[i0] = -Qxr[i0];

}

£1[3] = -Rur[0];

//formacién del vector b que formaba parte de la ecuacidn de igualdad

//b={x_filtradaO[0],x_filtradall[O] ,x_filtrada2[0],0,0,...,0,xrO[N],xrl1[N],xr2[N
1}

for (i=0; i<n*x(N+1);i++){

b[i]=0;

}

for (i = 0; i < n; i++) {

b[i + N*n] = Datos->xrl[il;

}

for (i = 0; i < n; i++) {

b[i]l = Datos->x_filtradal[il]; //el valor de x inicialmente filtrado (Kalman)

3

//formacién del vector d que formaba parte de la ecuacidén de igualdad y que
contiene la perturbacién
//d={0,0,0,EpD1[1] ,EpD2[1],EpD3[1],...,EpD1[N],EpD2[N],EpD3[N]}

for (i=0; i<N+1;i++){

for (j=0;j<n;j++){
d[i*n+j]=Datos->Ep[j]l*Datos->pert;
}

}

for (i =
d[i] = 0;
}

0; i < n; i++) {

//algoritmo FISTA

while (!(FIN !'= 0))

{

//Calculo de la funcidén objetivo

// Calculo de f

//Se necesitara realizar anteriormente el cadlculo de A traspuesta y B
traspuesta para poder calcular la matriz E traspuesta

//E traspuesta serd una de las entradas a esta funcidn

// donde f=f1-E’xy

neg=0;

for(ii=0,jj=0;1ii<N*(m+n) ;ii+=n+m,jj+=n) {
for (i=0;i<n+m;i++) {

aux[i]=0;

for(j=0;j<2*n;j++) {

if (j<n && neg==1){
aux[i]+=-Datos->Et[i*2*n + jI*y[jj+j];
}

elseq{

aux[i]+=Datos->Et [i*2*n + jl*y[jj+jl;
}

}
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flii+il=f1[il-aux[il;
X

neg=1;

X

//Calculo de la z 6ptima minimizando
for (horizonte=0;horizonte<N;horizonte++){
for (i = 0; i < (n+m); i++) {

if (i<n){

z = -f[i+(n+m)*horizonte] / Datos->Q[i*n+i];
}

elsed{

z = -f[i+(n+m)*horizonte] / Datos->R[i-n] ;
}

//calculo del signo de z
signo = z;

if (z > 0.0) {

signo = 1.0;

X

else if (z < 0.0) {
signo = -1.0;

}

else {

if (z == 0.0) {

signo = 0.0;

}

}

//poner la z positiva
z = fabs(z);

//guardar el limite superior

ul = Datos->1im[i];

//saber si supera el valor de z calculado al valor del limite superior
z=(z<=1ul) ? z : ul;

Datos->zmpc[i+(n+m)*horizonte] = z * signo;

}

}

//Céalculo del valor absoluto para la tolerancia

for(i=0;i<n;i++) {

//Primera parte de E seria la matriz identidad, I*zmpc-b-d, siendo b x_filtrada
Ez_b_d[i]=Datos->zmpc[i]-b[i]-d[i];

//El final de la matriz E seria [A B], [A B]*zmpc-b-d, siendo b xr
aux2[i]=0;

for(j=0;j<n+m;j++) {

aux2[i]+=Datos->E[i*(2*n+m) + jl*Datos->zmpc[(n+m)*(N-1)+j];

}

Ez_b_d[n*N+i]=aux2[i]-b[i+N*n]-d[i+N*n] ;

}

for(ii=n,jj=0;ii<n*N;ii+=n,jj+=n+m) {

for(i=0;i<n;i++) {

//El resto de la matriz E [A B -I]zmpc-b-d, siendo b cero
aux2[i]=0;

for(j=0;j<2*n+m;j++) {

aux2[i]+=Datos->E[i*(2*n+m) + jl*Datos->zmpc[jj+j];

}

Ez_b_d[ii+il=aux2[i]-d[ii+i];

}



}

for(i=0;i< (N+1)*n;i++){
auxl+=Ez_b_d[i]*Ez_b_d[i];
}

normaqg=auxl;

//Taylor

if (normaq <= 1E-4)

{

FIN=1;

}

else

{

for (i=0;i<(N+1)*n;i++)

{

deltay[il=0.0;

for (j=0;j<(N+1)*n;j++)

{
deltay[i]+=-Datos->Qfistali*(N+1)*n + jl*Ez_b_d[j];
}

x[il=y[il+deltay[il;

}

t_sig=0.5%(1+sqrt (1+4*t*t));
for(i=0;i< (N+1)*n;i++)

{
y[il=x[i1+((t-1)/t_sig)*(x[i]-x_ant[i]);
x_ant[il=x[i];

}

cont++;

t=t_sig;

}

if (cont > 50)

{

FIN = 1;

// exceso de bucle

}

}

for (i = 0; i < m; i++)

{

ul[i] = Datos->zmpc[i + n];
}

}
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