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Resumen

El Control Predictivo basado en Modelo es, desde su aparicién, una de las estrategias de control avanzado
mads populares y con mayor relevancia en la industria en la actualidad. Continuamente se publican nuevos
resultados y avances, consiguiendo cada vez un mejor rendimiento del controlador o proporcionando garantias
que antes no existian.

Por esta razén, enfocamos el presente trabajo en el estudio de una posible estrategia de Control Predictivo
basado en Métodos de Montecarlo o filtros de particulas, la cual tiene el potencial de hacer frente a diferentes
tipos de perturbaciones presentes en los sistemas a controlar.

En los algoritmos desarrollados a lo largo del proyecto aparecen los conceptos de particula y escenario, los
cudles tienen una gran importancia en estas paginas. Cada uno de ellos hace referencia a una caracteristica
concreta de los algoritmos y de los problemas a resolver. A modo de resumen:

* Las particulas hacen referencia a una solucién potencial del problema de optimizacién. Es decir, se
utilizan para resolver un problema matemadtico con un método alternativo a otros mds convencionales
como pueden ser los gradenciales.

* Los escenarios son una realizacion hipotética y posible de las perturbaciones durante la operacion del
sistema. Por tanto, el controlador tiene en cuenta algunos de los escenarios posibles para tomar las
decisiones respecto al sistema incierto.

Los algoritmos se prueban en distintos sistemas con caracteristicas diferentes asi como a diferentes tipos
de perturbacidn, con el objetivo de evaluar la bondad de estos. En el capitulo 5 se presentan todos los ensayos
realizados asi como los resultados obtenidos.
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1

Introduccion

Este documento resulta una continuacién natural del trabajo fin de grado “Procesamiento masivamente
paralelo en control predictivo basado en datos”. En aquel trabajo, se hizo una introduccién a la programacién
paralela y al uso bésico de las librerfas de CUDA proporcionadas por NVIDIA. Como resultado, se programé
un algoritmo paralelizado de control predictivo basado completamente en datos.

Ahora bien, en el trabajo que presentamos actualmente proponemos la evaluacién de otros algoritmos
susceptibles de ser paralelizados nuevamente para el &mbito del control predictivo, aunque en esta ocasion
nos centraremos en la vertiente “’cldsica” basada en modelo, en lugar de basarlo en datos.

Sin embargo, se pretende hacer especial hincapié en el rechazo de las perturbaciones (de diversa indole
como se verd posteriormente) en los sistemas propuestos como casos de estudio. Mds concretamente, los
problemas que se plantean a lo largo de este proyecto son los siguientes:

Controlar un sistema no lineal a partir de un modelo lineal y de una serie de tolerancias en las matrices
del sistema que tratan de reflejar la dindmica total del sistema. Es decir, representar un modelo no
lineal a partir de modelos lineales para todo el rango de operacion.

Controlar un sistema lineal de primer orden con una Unica entrada y salida con una ganancia variable
dentro de un determinado rango. Es decir, un sistema que posee uno de los coeficientes desconocido
dentro de un rango que si es conocido.

Controlar un sistema lineal multivariable con perturbaciones aditivas no acotadas en uno de los estados.
Afectar a uno de los estados en lugar de a las salidas implicard que la perturbacién se integrard en la
evolucioén del mismo, afiadiendo mayor dificultad al problema de control.

Controlar un sistema lineal sujeto a incertidumbres de tipo politépico en una de las matrices del sistema.
Se trata de un sistema lineal variante en el tiempo (LTV) donde en cada instante el valor de la matriz A
cambia, permaneciendo siempre dentro de un determinado conjunto convexo.

Durante el transcurso del trabajo se explicardn cada uno de los algoritmos implementados y se expondran
los resultados que caracterizan a cada uno de ellos, compariandolos en todo momento con el MPC lineal, el
cual consideraremos como el caso base.

El trabajo a partir de ahora se estructura de la siguiente manera:

Control Predictivo basado en Modelo. Se hard una breve introduccion histérica, se planteardn sus
ventajas e inconvenientes y algunos detalles matemédticos de implementacion, tales como las funciones
de coste mas comunes, etc.

En el siguiente capitulo, se profundiza un poco mds en la planta de los cuatro tanques, que es el esqueleto
principal alrededor del cual se ha construido el trabajo y se plantean los controladores siguientes. Eso
no significa que no existan ejemplos con otros sistemas distintos en el trabajo. Al contrario, aparecen 3
ejemplos mds, pero no necesitan un andlisis en profundidad al ser sistemas lineales.

Posteriormente, se explica el algoritmo inicial y cada una de las modificaciones que han ido surgiendo
durante el desarrollo del proyecto. Estos cambios tienen por objetivo mejorar el rendimiento del
algoritmo en algtn aspecto concreto de su funcionamiento.
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Capitulo 1. Introduccion

* El siguiente capitulo aglutina todos los resultados obtenidos en el trabajo para cada uno de los ejemplos
expuestos anteriormente.

* Para terminar, se plantean las conclusiones del trabajo a partir de los resultados obtenidos, asi como
las perspectivas de futuro en esta linea de investigacion.

1.1 Tarjetas graficas y CUDA

Una GPU (Graphics Processor Unit) no es mas que un coprocesador encargado de aligerar la carga de la
CPU en algunas tareas determinadas. Habitualmente, se encarga de mostrar los graficos en pantalla. Antes de
pasar a estudiar su estructura ser interesante esbozar su evolucion histérica.

1.1.1 Historia

En un principio, la tinica manera de mejorar el rendimiento de un ordenador estaba completamente orientado
en la mejora de su procesador central. De esta manera, los fabricantes fueron incrementando la velocidad de
sus procesadores a través de mejoras en los relojes internos de estos. En poco tiempo, pasaron de funcionar
de unas frecuencias como 1MHz a otras en torno a a 1 GHz. Esto suponia mejorar la velocidad 1000 veces.
Pero, debido a diversas limitaciones que fueron presentdndose, los fabricantes e investigadores tuvieron que
empezar a buscar otras posibilidades.

Concurrentemente, estaba el terreno de los supercomputadores. Estos se estaban beneficiando de las mejo-
ras de los ordenadores personales pero también empezaron a desarrollar tecnologia que terminé resultando
de gran interés general. En resumen, consistia en poner a trabajar varios procesadores en paralelo. De esta
manera, las CPUs empezaron a a incluir varios procesadores independientes, cosa bastante habitual a dia de
hoy.

(Y las GPUs? Pues bien, estas empezaron a desarrollarse a principios de la decdda de los 80 como conse-
cuencia del éxito de sistemas operativos con interfaz grafica. En aquel entonces, los usuarios empezaron
a pedir dispositivos que mejoraran el funcionamiento del sistema a la hora de presentar los graficos en pantalla.

De igual manera que ocurri6 con las CPUs, dos mercados independientes empezaron a trabajar en las GPUs.
Por ello, en el &mbito de la computacién profesional, la compafifa Silicon Graphics empez6 a popularizar el
uso de gréficos en 3D para aplicaciones muy diversas. De esta manera, terminaron liberando su interfaz de
programacion y sus librerias (OpenGL) en el afio 1992, pretendiendo que se convirtiera en el estdndar de
creacion de gréficos tridimensionales.

Como era de esperar, los consumidores empezaron a demandar esta tecnologia, gracias principalmente al
éxito de algunos videjuegos inmersivos en primera persona como Doom o Quake. A partir de aqui, varias
empresas como NVIDIA, ATI Technologies o 3dfx empezaron a desarrollar procesadores grificos mds
asequibles con el objetivo de satisfacer este sector del mercado.

En paralelo a este desarrollo de las GPUs, algunos investigadores empezaron a estudiar la posibilidad de
usarlas para otros objetivos. Sin embargo, la inica manera de acceder a las GPUs por aquel entonces era a
través de su API (Application Programming Interface). Sin embargo, esta programacién era tan complicada y
dependiente del modelo concreto de la tarjeta que no logré mucho éxito dentro del sector.

Todo esto cambié cuando NVIDIA presentd la arquitectura CUDA (Compute Unified Device Architecture),
la cual alivia gran parte de las limitaciones antes expuestas en el terreno de la computacion de propdsito
general.

1.1.2 Arquitectura CUDA

Existen un buen nimero de problemas que pueden beneficiarse de la inmensa cantidad de niicleos que poseen
las tarjetas graficas, mejorando su rendimiento de manera exponencial haciendo uso de la computacion
paralela. Atn asi, existen alguna deficiencias como por ejemplo:
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* En la ejecucion de cédigo en la GPU existe siempre un tiempo implicito relacionado con el paso de
memoria entre la CPU y GPU.

* Los niicleos CUDA deben ejecutar todos el mismo c6digo. Es decir, no son independientes.
* La sincronizacidn entre ellos es muy restrictiva.

El flujo de informacién de una ejecucién en CUDA viene representado en la figura 1.1.

CPU

Copy processing datal T

Instruct the processing)

Copy the result
Memory

for GPU

-
Execute parallel
in each core

GPU
(GeForce 8800)

Processing flow DL

on CUDA |:|

Figura 1.1 Flujo de informacién en CUDA.

Es fécil ver como es necesario mover mucha informacién durante la ejecucién de un programa. Los tiempos
que son necesarios para este intercambio son denominados overheads y son decisivos a la hora de elegir usar
una GPU para una determinada aplicacion. Por esta razén, la mejora en velocidad surge en problemas de
gran escala. Mientras que el tiempo de computacion para problemas de pequefio tamafio se mantiene igual,
llegando a empeorar en algunos casos.

Por otro lado, es imprescindible que el problema que queramos resolver sea paralelizable. Para aclarar
estos conceptos, presentamos los dos ejemplos siguientes:

* En las aplicaciones para las que fueran concebidas las GPUs, las operaciones a realizar sobre cada
pixel son completamente independientes. Ademads, no importa de el orden de ejecucion.

* En contraposicion, para la resolucion de un sistema de ecuaciones diferenciales es necesario conocer la
informacion de los instantes anteriores para poder computar el instante actual. Es decir, debe iterarse
en orden y éste no puede alterarse. En cambio, si que podria resolverse el mismo sistema de ecuaciones
para diferentes condiciones iniciales en paralelo puesto que cada problema seria independiente.

Es decir, 1a GPU nos permite dos aplicaciones de caricter general bien diferenciadas:
* Resolver problemas implicitamente paralelizables.

* Resolver miltiples problemas no paralelizables.
1.1.3 Estructura de la memoria

Los hilos son la unidad indivisible de CUDA, es decir, que cada uno se ejecutard de manera independiente
en un nucleo de la GPU. Estos hilos, a su vez, se agrupan en bloques. Esto no es mas que una manera de
organizar los hilos tanto a nivel hardware como software. Esta estructura nos permite asignar indices en 3
dimensiones tanto a los hilos como a los bloques. De esta manera, podemos identificar completamente a
cualquier hilo perteneciente al conjunto.






2 Control Predictivo basado en Modelo

2.1 Introduccion

El Control Predictivo aparece durante la década de los 70 cuando se empiezan a usar modelos de sistemas
para predecir las salidas futuras de manera explicita teniendo en cuenta diversos factores. Principalmente,
como es de esperar, el valor de las acciones de control. Ademds, permitia facilmente tener en consideracién
restricciones de operacion, lo cual resultaba mucho mds complicado para otras estrategias de control. De esta
manera, se resolvia un problema de optimizacién que calculaba la secuencia de acciones 6ptimas para llevar
el sistema hasta una determinada referencia deseada. Cabe destacar que la mayoria de estas formulaciones
estaban basadas en la heuristica y buscaban aprovecharse de los computadores de la época.

R4pidamente, El Control Predictivo basado en Modelo (Model Predictive Control) gané popularidad
principalmente en las industrias quimicas debido a la sencillez de uso del algoritmo e identificacion del
sistema.

Sin embargo, el Control Predictivo no es una estrategia de control concreta, sino que se asemeja mas bien
a un conjunto de ideas comunes con muchas ramificaciones y diferencias posibles. Las ideas generales que
conforman el esqueleto de un algoritmo MPC son las siguientes:

* Prediccion de la salida del sistema para los instantes futuros hasta un determinado horizonte de
prediccion. En nuestro caso, usaremos un modelo linealizado en torno a un punto de operacién y
posteriormente discretizado.

* Célculo de las acciones de control para un determinado horizonte de control minimizando una deter-
minada funcién de costes. Esta funcién de coste puede tener una forma cualquiera, aunque sabremos
que tendrd términos que penalicen el error en seguimiento, el esfuerzo de las acciones de control y
otros similares.

* Estrategia de horizonte deslizante. Es decir, aunque en cada instante de muestreo se calcula una secuen-
cia de acciones de control completa, s6lo se aplica al sistema la primera de ellas. Esto proporcionard
realimentacion a nuestro controlador.

Muchos algoritmos se diferencian en los modelos empleados y en las funciones que se desean minimizar.
Sin embargo, también pueden diferenciarse, por ejemplo, en la metodologia de calculo que planteen. Por
ejemplo, para el trabajo que se estd presentando, se plantea un algoritmo que calcula la solucién del problema
de manera distinta (ademds de tener otras consideraciones, por supuesto).

2.2 \Ventajas e inconvenientes

Una vez expresadas las ideas generales del Control Predictivo, podemos presentar algunas de sus ventajas,
entre las que podemos destacar:

* Presenta unos conceptos facilmente comprensibles e intuitivos que permiten una facil comprension
incluso a personal que no se encuentra muy familiarizado con esta disciplina.
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» Permite el control de sistemas muy diversos, desde aquellos que presentan una dindmica muy simple
a otros con gran complejidad, incluyendo sistemas de fase no minima, inestables, etc. De hecho, es
facil darse cuenta por la propia definicién de los conceptos que el algoritmo posee una compensacion
intrinseca al retardo.

 Resulta de gran sencillez el trato del caso multivariable, debido a que simplemente supone la adicién
de variables de decision adicionales al problema de optimizacion.

* Afadir restricciones de operacién al controlador es muy sencillo, puesto que simplemente son restric-
ciones a un problema de optimizacién numérica.

¢ Permite tener en cuenta en el control las referencias para los instantes futuros, lo cual es interesante en
algunos campos como la robética.
Sin embargo, también posee varios inconvenientes, tales como:
» La carga de cdlculo necesaria para la resolucién del problema de optimizacién en cada instante, lo cual
puede provocar en algunos casos extremos, que no se pueda cumplir el tiempo de muestreo especificado.

» Lanecesidad de tener un modelo que represente fielmente la dindmica del sistema, puesto que nuestras
predicciones las haremos a partir de él.

2.3 Problema de optimizacion

Suponiendo una definicion del sistema en espacio de estados, en cada instante de muestreo, se plantea el
problema de optimizacion siguiente:

Min

s.a.

u VN(X(O),M)

x(k+1) = f(x(k),u(k))
xeX uelU

Donde V es la funcién de costes, la primera restriccion hace referencia a que las predicciones evolucionen
respecto al modelo y las dltimas indican que tanto x como u deben permanecer contenidas en unos deter-
minados conjuntos X y U, lo que indican restricciones de operacién. Este problema puede ser reescrito de
muchas maneras. Por ejemplo, para el caso de un sistema lineal donde tinicamente existan restricciones de
desigualdad quedara expresado de la siguiente manera:

Min, Vy(x(0),u)

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

Xmin max

Ui < U < Uy
Donde ahora el sistema estd descrito por un conjunto de ecuaciones diferenciales lineales y los valores de x y

u estdn acotados superior e inferiormente. Resuelto este problema, se aplica la primera accién de control y el
resto se desechan (conforme a la estrategia de horizonte deslizante). Véase figura 2.1.
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u(ttklt)
u(t)
L/ vk
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Figura 2.1 Estrategia de los controladores predictivos.

$(+k|t) Parak = 1...N 2.1
u(t+k|t) Parak =0...N—1 (2.2)

Donde (7 + k|t) implica los valores en el instante 7 + k calculados en el instante ¢. Es muy comiin el uso de
funciones de coste como la siguiente:

N—-1

Viy(x(0),u) = Y 1(x(k)u(k)) +V(x(N)) (2.3)
k=0

Siendo 'y Vel coste de etapa y el coste terminal respectivamente. Los cuales se pueden definir de la siguiente
manera:

1(x(k)u(k)) = x(k)' Qx(k) +u(k)'Ru(k) (2.4)
Vi (x(N)) = x(N)'Qx(N) (2.5)

El coste de etapa y el coste terminal resultan de vital importancia a la hora de demostrar la estabilidad de
un controlador predictivo, por lo que deben escogerse teniendo en cuenta una serie de factores para poder
garantizar que se poseen determinadas propiedades. Sin embargo, es importante tener en cuenta un detalle
antes de continuar.

2.4 Traslacion de un sistema lineal

En las expresiones anteriores el objetivo del controlador es llevar el sistema desde un estado arbitrario x(0)
hasta el origen. Es decir, en caso de desear estabilizar el sistema en un estado distinto es necesario realizar un
cambio de coordenadas de la manera:

(2.6)
2.7)

sy
I

X=X
u— U

Siendo x, el estado estacionario del sistema para un conjunto de entradas u. Por tanto, el controlador
tiende al origen respecto las coordenadas relativas y al punto deseado respecto las coordenadas absolutas. A
continuacién se demuestra que la definicion del sistema no varia respecto a este cambio de coordenadas.

24.1 Caso continuo
Sea un sistema en espacio de estados definido por las ecuaciones siguientes:

X =Ax+Bu (2.8)
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Se cumple para un punto estacionario (por definicién) la siguiente relacion:
Ax,+Bu, =0 (2.9)
Teniendo en cuenta que X = X y sustituyendo:

f=A(%+x,)+B(ld+u,)

X =A%+ Bii +Ax;+ Bu,
Aplicando la relacién 2.9 obtenemos:
£=A%+Bi (2.10)

Por lo que el mismo sistema de ecuaciones define el sistema con el cambio de coordenadas definido en 2.6 y
2.7.

24.2 Caso discreto
El razonamiento es similar. El sistema queda definido por las siguientes ecuaciones:
x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) (2.11)
En este caso, para un punto estacionario se cumple:
xg = Ax;+ Bug (2.12)
Por lo que sustituyendo 2.6 y 2.7 en 2.11, se obtiene:
2(k+1)+x, =A®R(k) +x,) +B(ia(k) +uy)
X(k+1) = A%(k) + Bii(k) + Ax, + Bu, — x,
Teniendo en cuenta la relacién 2.12:
X(k+1) = A%(k) + Bii(k) (2.13)

Por lo que el sistema discretizado también admite traslaciones. Es importante tener en cuenta que esto se
cumple para ambos casos en el supuesto de que el sistema sea lineal.

2.5 Horizontes de Control y Prediccion diferentes

Como se especificé anteriormente, el Control Predictivo corresponde a una serie de ideas comunes con gran
cantidad de posibles variantes o adiciones. Por poner un ejemplo, es posible diferenciar un horizonte de
prediccion y otro de control. Definamos el problema asociado de la siguiente manera:

Min,  Vy_n, (x(0),u)
s.a.
x= f(x,u)
xeX uelU

Considerando ahora que N, es el horizonte de control y N, el horizonte de prediccién. Cumpliéndose siempre
que N, > N,.. Convirtiéndose la funcién 2.14 en:

N.—1 Ny—1

Ve, (x(0),u) = kZ l(x(k)vu(k))JrkZ (x(k),kp(x(k))) + V(x(N,)) (2.14)
=0 =N

Donde k(x) es una ley de control calculada fuera de linea. De esta manera, es fécil ver que s6lo unas cuantas
acciones de control son calculadas al comienzo mientras que el resto son evaluadas con una funcién definida
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anteriormente. Esto puede presentar diversas ventajas, como la reduccién de la carga computacional para un
mismo horizonte de prediccion, el aumento del dominio de atraccién, etc.

2.6 Estabilidad de controladores predictivos

Las definiciones que haremos a partir de ahora estardn referidas al origen. Para el caso en que se trate de un
punto diferente serd necesario realizar el cambio de coordenadas descrito en las expresiones 2.6 y 2.7.

2.6.1 Definiciones iniciales

Las consideraciones que se hardn estardn basadas en los teoremas de Lyapunov, definidos en términos de
funciones de clase K, K, y KL:

* Una funcién o : R, — R__es de tipo K si es continua, &(0) = 0 y es monétona creciente.
¢ Una funcién o es una funcién K, si es de tipo K y a¢(s) = o cuando s — oo.

* Una funcién f : R, x R, — R, es una funcién KL si para r € R*, B(-,1) es K y para s € R",
B(s,t) — 0 cuando t — oo.

De igual manera diremos que un determinado conjunto X es un invariante positivo si y sélo si:

* Paratodo x(0) € X, x(k) € X para todo k > 0.
* Paratodox(0) € X x(k+1)= f(x(k)) € X para todo k > 0.

Ademds, supondremos que se trata de un conjunto cerrado que garantiza el cuamplimiento de las restricciones de
operacién. Por tanto, suponiendo que X es un invariante positivo de x™ = f(x,u), una funcién V : R" — R,
es considerada una funcién de Lyapunov en X para el sistema f(-) si existen tres funciones o , o, y 0 €K
tales que:

V() > () Vxex @.15)
Vx) < op(llx]]) vxeQ (2.16)
V(F(x)) = V(x) < —og(|lx]]) vxeX (2.17)

Siendo Q un subconjunto de X.

Estos conceptos matemdticos pueden presentarse excesivamente abstractos, por lo que resulta interesante
relacionarlos con otros que resulten mds visuales.

* Podemos ver en la figura 2.2 como una funcién K no es mds que una funcién monovariable cualquiera
mondétona creciente. Para el caso de K, se va un poco mds alld y se fuerza que la funcién tienda al
infinito. Por dltimo, una funcién es KL cuando para el caso en que la primera de sus variables se
mantiene constante es una funcién K, mientras que al contrario se trata de una funcién decreciente que
tiende a 0.

* Un invariante positivo no es mds que una "zona" en la que una vez entra una trayectoria, esta no sale.

* Las restricciones de o y @, implican que la funcion V' (x) se encuentra acotada tanto inferior como
superiormente. Por otro lado, la dltima restriccién impone que la funcién V (x) debe decrecer mds
deprisa que otra determinada funcién o;.

2.6.2 Suposiciones de partida

Para probar el conjunto de condiciones anterior en el caso de la funcién st (donde el superindice cero indica
que se trata del 6ptimo), es necesario hacer previamente una serie de suposiciones':

! Cabe destacar que para las demostraciones posteriores se definird el modelo del sistema por la expresion x=f (x,u), lo cual es
idéntico a x(k+1) = f(x(k),u(k)).
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@ Qv

w
n

Figura 2.2 Funciones de tipo K,K,. y KL [3].

* Para todo x € X, existe una u (tal que u € U) de manera que se cumple:

flxu) € X,y (2.18)
Vi (o)~ V() < ~1(xa) 2.19)
* Existen funciones K ; y o tal que:
W) > oy (Jx]) YxeXy,YuelU (2.20)
Vi(x) <ap(lx]) YxeX;, (2.21)

2.6.3 Demostracion

Una vez dicho esto, pasamos a la demostracion. Esta se dividird en 3 partes. Una por cada una de las
restricciones impuestas. La funcién elegida para ser funcién de Lyapunov serd V (x) = Vy(x), donde V) (x)
es la funcién objetivo con los valores de u 6ptimos. Es decir, el minimo valor que puede alcanzar Vy (x).

 Limite inferior. La cual se corresponde con la ecuacién 2.15. Esta puede obtenerse facilmente ya que
por la propia definicién de V,8 se tiene:

VY > 1(x, ky(x) YxeXy

Y gracias a la suposicion 2.20 se cumple perfectamente. Ademads, es posible satisfacer esta suposicion
sin muchas complicaciones, por ejemplo, eligiendo la funcién de la forma 2.4 y eligiendo las matrices
Q 'y R de manera que sean definidas positivas

+ Decrecimiento de V). La cual se corresponde con la ecuacién 2.17. Hacemos el salto a la tercera
debido a que los resultados aqui obtenidos serdn necesarios para la 2.16. Definamos V18 de manera que:

Vi = Vi (x,u°(x))
Donde:
w0 (x) = (u(0;x),u°(1;x),...,u" (N — 1;x))

Es una secuencia de control minimizante. La secuencia de estados resultante de aplicar dichas acciones
de control serd:

x0(x) = (x°(0:x),x°(1:%),...,x°(V;x))

Donde x°(0;x) = x y x°(1;x) = x™. Es decir, el estado sucesor de x es x™ = f(x, ky(x)) =x°(1;x). De
igual manera:

V() = vyt ul(x™))
Y también:

uO(xT) = (u®(0;x7),u®(1;x7),..., u®(N — 1;x1))
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Nuestra meta mds inmediata consiste en comparar las funciones V]8 (x)y V,S (x™) con el objetivo de

estudiar su comportamiento. Por tanto, elijamos una determinada i factible para poder comparar st (x)
0+ ).

con Vy (x™,20):

i = (u®(1;x),...,u (N — 1;x),u)
Donde atin es necesario elegir el valor u. La evolucién del estado X gracias a la secuencia i sera:
%= (2°(1;x),2°(2:x),..,x° (N:x), F(XO (N3 x),u) )

Es fdcil comprobar que las secuencias i y u(-) poseen ambas los términos 1,2,...,N —1 (perono 0 y
N). Esto ocurre de igual manera con las secuencias x° y ¥. Por tanto:

Vy(x™, i) =El(xo(j;x)7u°(j;x)) HIO(N:20) +Ve( (2 (Vs x),u))
& N—1

VY (x) = 1(x, Ky (x)) + ,:21 10 (s ), (js)) + V(" (N3 x))
De manera que:

N1

j:Zl 1(x0( s x),u° (j30)) = V() = 1(x, 1y (%)) = V(" (N x))
Sustituyendo en las expresiones anteriores:

Viy (T 11) = Vg () = 1(x, Ky (%)) = V(6O (N3 2)) + 1O (N3 2)) + Ve (F(x0 (N3 x), )
Gracias a la suposicién 2.19, tenemos que:
IO (N32)) + Ve (f(2°(N3x),u)) =V (x°(N; x)) <0
Por lo que llegamos a:
Viy (T 00) =V (x) < —1(x, Ky (x))

Debido a que VO(xt) < Vy(x*,ii) , se llega a la siguiente conclusién:

VR (f (ke (1)) = Vi (x) < —1(x, Ky (x)) (2.22)

Limite superior. El cual se corresponde con la ecuacion 2.16. En primer lugar, se propone la demos-
tracion de la siguiente afirmacion:

0 0
VO < VP wreX; (2.23)

Para ello, partamos del caso mds sencillo, correspondiente a Vé) y VIO. Ambos costes quedan definidos
de la siguiente manera:

VP = Vi (f (xu) +1(x,u)
Restando ambas:
VP =V = Vy(f(xu) = Vy(x) +1(x,u)
Gracias a la suposicion 2.19, llegamos a que:

VPV <0
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0 0.
Parael casode V| | < V;:

j-1
V= T 1601040 10) + V0 )

Restando de igual manera que hicimos anteriormente nos queda:
V3 =V} = 160 (0 () = V(s 2)) + V(20 (j 4 15.))
Por lo que aplicando las suposiciones de igual manera que en el caso anterior obtenemos:
0 0
Viii—V; <0

De los resultados anteriores es fécil darse cuenta de que VjQ (x) <Vy(x) para todo x € X;. Por tanto,
gracias a la suposicién 2.21, existe limite superior para V,?, en X;.

Por tanto, hemos demostrado la verificacién de las desigualdades con unas suposiciones de partida
facilmente alcanzables para el caso de la funcién V))(x). Resumiendo, el resultado es el siguiente:

Vo) > I(xu) > oy(|lx]]) Vx e Xy (2.24)
Vo(x) < Vi(xu) <op(llxl]) VxeX; (2.25)
WW(flky(x))) = V() < —l(xky(x) < —oy(llxl)) Vx € Xy (2.26)

Donde X), es el dominio de atraccién y X es conocida como la region terminal. Es interesante saber que los
puntos en el interior del dominio de atraccién son aquellos en los que el problema de optimizacidon es factible.
Estos resultados son vélidos en el caso de que exista un conjunto U acotado y el modelo de prediccién del
sistema sea idéntico al real.

2.6.4 Estabilidad KL

Es posible a su vez avanzar en algunos casos hasta la definicién de estabilidad KL AS si existe una funcién
que satisfaga la desigualdad siguiente:

Xl < B(lIx(0)[|,k) vxeX

Esta nocion de estabilidad resulta mds ventajosa que la anterior por diversas razones, entre ellas podriamos
destacar el hecho de que proporciona una cota a la evolucion del estado. Sin embargo, son necesarias unas
condiciones mds restrictivas para poder garantizarla. En concreto, necesitamos que:

* o sea una funcién de tipo K.

* V(x) esté acotada localmente en X.

Es fdcil garantizar la primera de ellas con una eleccién adecuada de /(x,u) y . Para la segunda, serd
necesario asumir que x € X y u € U. Es decir, que tanto x como u pertenecen a un conjunto acotado convexo.
De igual manera, asumiremos que f(x,u), [(x,u) y V(x) son funciones convexas. Cumpliéndose estas

suposiciones, podemos garantizar que la funcién V18 estard acotada en Xy .



3 Descripcion del Sistema

Una vez definidas las estrategias de control a usar en el ambito de este proyecto, es necesario a su vez definir
el banco de pruebas (benchmark) donde se va a comprobar la validez de la propuesta definida en el capitulo
5 en comparacién con el controlador MPC “clésico”.

Como se ha especificado en el capitulo 2 a modo de introduccién al Control Predictivo, es necesario
definir algin modelo matemadtico que proporcione suficiente informacién acerca de la dindmica del sistema a
controlar. Llegados a este punto, resulta necesario definir con anterioridad qué sistema se pretende controlar.
El sistema que trataremos en mayor profundidad se describe a continuacién.

3.1 Eleccion del sistema

De igual manera que se hizo en trabajos anteriores, se elige la planta de los 4 tanques por las peculiaridades
de su dindmica. Este sistema fue presentado por K.H. Johansson en [4] y resulté bastante aceptado por la
comunidad cientifica como benchmark de algoritmos de control por sus caracteristicas internas. Un esquema
de la planta puede visualizarse en la figura 3.1.

Tank 3 Tank 4

Tank 1 Tank 2

|

Figura 3.1 Representacién gréfica de la planta de 4 tanques.

13
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Se trata por tanto de dos tanques que descargan por gravedad en otros dos inferiores. Ademas, hay dos
bombas en la parte mds baja de la instalacién que proporcionan los caudales desde un dep6sito inferior. Cabe
destacar que la totalidad de estos caudales no se dirige a los tanques superiores sino que existen unas valvulas
de 3 vias que dividen el flujo entre los superiores e inferiores. De hecho, el sistema presenta ceros de fase no
minimo en funcién de los valores de las aperturas de estas valvulas. Puede verse asi mismo que se trata de un
problema donde las entradas se encuentran acopladas.

Por tanto, el control quedara definido como el problema de mantener la altura de los tanques inferiores en
unos determinadas niveles a los que denominamos referencia. Puesto que inicamente existen 2 bombas en la
parte inferior, es decir, 2 entradas, no es posible controlar la altura de todos los tanques simultdneamente.

3.2 Descripcion matematica

La descripcion matematica del sistema viene descrita por el siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales
no lineales:

dhy _

A—L = —qa;\/2gh V/2gh 3.1
7 ghy +as g3+7a3600 3.1
dh

AZ2 = )\ [2ghy +ay\/2ghy + 1y —2L (3.2)
dt 3600

dh3
as\/2 :
ghs +( 3600 (3.3)
dh4
A—2 = 2ghy +(1—7,)~da 3.4

dt

Donde A corresponde a la seccién de los tanques en m?, a j corresponde a los orificios de descarga del
tanque j, g la gravedad, h; la altura de la columna de agua en el tanque j, ¥, y ¥, las aperturas de las vdlvulas

3
de 3 vias y por dltimo, g, y g, las entradas del sistema (caudales en “~

Es facil ver en las ecuaciones como afecta el valor de las aperturas de las valvulas a los caudales y cémo se
encuentran acoplados entre ellos.

Una vez se ha definido el sistema a controlar, necesitamos establecer el modelo que vamos a utilizar y
c6mo se identifica dicho modelo. En nuestro caso, hemos optado por una definicién en espacio de estados de
la forma:

x(t) = A(t)x(t) + B(t)u(t) (3.5)
y(t) =C(t)x(t) + D(t)u(r) (3.6)

Lo cual se simplifica de la siguiente manera para sistemas invariantes en el tiempo:

) = Ax(t) + Bu(r) (3.7)
) = Cx(t) + Du(r) (3.8)

= o=
T~

Donde x representa el vector de estados, X la derivada del estado, u las entradas, y las salidas y A,B,C,D
son las matrices que definen el sistema. Sin embargo, las ecuaciones que acabamos de presentar no se
corresponden con las de un sistema de dindmica no lineal. Es decir, serd necesario linealizar previamente en
torno a un punto de funcionamiento determinado. Definiendo las variables incrementales siguientes:

Ahj=h;—h; Vj=1.4 (3.9)
Au, =u, 1, (3.10)
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Y linealizando en torno al punto de operacién /4 las ecuaciones anteriores quedan de la siguiente manera:

8 a3 8
/-5 AR /-5 AR 3.12
A 2 4y 2h, i3 Ya 3600A (3-12)

8 ay 8

= _Ah = _Ah 3.13
A \ h2 2T 4\ 2, 4+”’3600A G139

Ag,
Ay = =23 | & Ay +(1— 3.14
3 4\ 21, 37+ ( Yb)36OOA (3.14)

' ay AQa

Ay =24 | & A+ (1— 1

= a+ (1=%) 3¢50 (3.15)

Expresadas matricialmente:

A 0 20y
B _a [g
0 0 % 0
_ a4 | 8
0 0 0 “ [
Ya
3600A 0
0 W
B— 600A
- 0 1-%)
3600A
(] 7'}’11) 0
3600A

Sin embargo, en Control Predictivo es mas habitual el uso de modelos discretos, trabajando con un
determinado horizonte de prediccién N que define un niimero finito de instantes de muestreo. Por tanto, la
forma deseada para el modelo es la siguiente:

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) (3.16)
y(k) = Cx(k) + Du(k) (3.17)

El cual se puede calcular ficilmente a partir de las matrices anteriores una vez definido el tiempo de
muestreo 7'y asumiendo un mantenedor de orden cero:

x((k+1)T)=G(T)x(kT)+ H(T )u(kT) (3.18)
y(kT) = Cx(kT) + Du(kT) (3.19)
Donde:
G(T)=e'T

T) = (./0' " ALaa)B






4 Sequential Monte Carlo MPC

Los métodos secuenciales de Monte Carlo (también conocidos habitualmente como filtros de particulas)
son un tipo de algoritmo aleatorio usado generalmente para resolver problemas de filtrado pertenecientes a
diversos dmbitos como el procesamiento de sefiales, la estimacién del estado de robots, etc.

El objetivo de este tipo de problemas consiste en la estimacion del estado interno de un sistema dindmico a
partir de observaciones parciales, teniendo en cuenta la presencia de perturbaciones aleatorias tanto en los
sistemas de medida como en el propio sistema. Para ello, se calcula la distribucién probabilidad condicionada
de los sucesos aleatorios correspondientes (que se consideran procesos Markovianos), a partir de la cual
puede elegirse la solucién que presenta la mayor verosimilitud.

4.1 Definiciones preliminares

Dicho esto, resulta de interés definir formalmente algunos de los conceptos esbozados anteriormente:

* Un proceso Markoviano es un tipo de proceso estocdstico discreto en el que la probabilidad de
que ocurra un determinado evento depende inicamente del evento anterior. Es decir, definimos un
determinado vector aleatorio & donde en cada instante k tendrd asociado un valor £, y tendrd asociada
una observacion g;. Por tanto, & es un proceso Markovianos si cumple que:

P& 181,805 61) = P(& | E1) 4.1)
pse | &) = f(&) 4.2)

Es decir, la probabilidad de la observacién p(g; | &) depende dnicamente de &,.

* La probabilidad condicionada de un suceso se define como la posibilidad de que ocurra un determinado
suceso A dado que sucede otro suceso B. Esta se puede calcular mediante la expresion:

ANB
p(A|B) = 1’([)(;])) (4.3)
O bien mediante el teorema de Bayes:
B|A
p(a]B) =0 ;(J?) ) (44

A modo de resumen, buscamos hallar la estimacién 6ptima de &, a partir de las observaciones actuales g;.

4.2 Uso del algoritmo

Sin embargo, el uso que queremos hacer del algoritmo se desvia un poco de su concepcién original. En nuestro
caso, el estado oculto &, pasa a ser la secuencia de acciones de control u* mientras que las observaciones ¢,

17
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se corresponden con el coste Viy_ v, (xy,u) junto a las predicciones ., +n,- Es necesario escoger un nimero
de particulas L suficientemente grande para aproximar de manera adecuada la distribucién de probabilidad
de &;. Esto dependerd en gran medida de la dimensién del problema, junto a otros factores. Para un estudio
en mayor profundidad acerca del crecimiento del problema puede consultarse [7].

Por tanto, vamos a usar el algoritmo para resolver un determinado problema de optimizacién de igual
manera que podrian usarse otro tipo de técnicas: solvers, algoritmos genéticos, etc. Cabe destacar que la
solucién encontrada por el algoritmo probablemente no sea la éptima, pero se encontrard en la vecindad
de esta con una tolerancia € suficientemente pequefia. Definiendo # como la solucién proporcionada por el
algoritmo:

ite=u" (4.5)

En funcién de diversos pardmetros (entre los cudles el mds destacable seria el nimero de iteraciones), se
puede reducir mas o menos la brecha existente con la solucion éptima. La idea de usar métodos de Montecarlo

1.5 T T T T T T T T T 15 T T T T T T T T T
14 1.4 4
1.3 1.3 1
1.2 1.2 1
11 r X T1F 1
.
xxX’(>< ><>>§<
ir x>’§ * 1 1F ER 1
X K R
0.9 0.9 1
08r 0.8 il
0.7 1 07 1
0.6 } 0.6 1
0.5 . . . . . . . . . 05 . . . . . . . . .
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

Figura 4.1 Poblacion de particulas entorno al ptimo para diferente niimero de iteraciones. Puede verse como
el paso de las iteraciones tiene un efecto beneficioso para la convergencia.

para resolver problemas de Control Predictivo ha aparecido anteriormente en otras publicaciones como [6]
en el contexto de la generacion de trayectorias de aviones en proceso de acercamiento a un aeropuerto. Sin
embargo, el problema a resolver no serd estrictamente similar al expuesto en capitulos anteriores sino que
recibird una cierta modificacion con el objetivo de mejorar el funcionamiento del sistema.

4.3 Descripcion del algoritmo

Existen varios conceptos fundamentales que es necesario aclarar y comprender para avanzar a través de las
paginas siguientes:

* Una particula representa una solucion candidata al problema MPC planteado. Es decir, cada particula
posee una secuencia de acciones de control para todo el horizonte de prediccién N,,. Conforme aumenta
la complejidad del problema (por ejemplo al aumentar el horizonte de control N,), el nimero de
particulas necesarias para obtener una solucién relativamente buena también lo hard. Ademds de la
secuencia de acciones de control, cada particula tiene definidas otras variables como su peso (indica la
bondad de la particula respecto al resto) y las trayectorias predichas. A partir de ahora, el nimero de
particulas se definird con la letra L.

* Un escenario corresponde a una realizacién posible de la incertidumbre que afecta a la dindmica
del sistema a controlar. Es ficilmente comprobable que un modelo lineal no es capaz de representar
fielmente la dindmica completa de un proceso no lineal. En todo caso, es posible expresar con mayor o
menor fidelidad una regién de este en torno el cual el sistema es linealizado. Por esta razén, suponemos
que los elementos de las matrices A y B del sistema estdn sujetos a incertidumbres de valor acotado. Por
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tanto, los escenarios serdn generados en el subespacio formado por los coeficientes y sus respectivas
tolerancias.

* El remuestreo es una técnica que permite la generacion de nuevas particulas en aquellas zonas que
presentan un mejor desempefio en la iteracion anterior, tal como puede verse en la figura 4.2 y 4.3. El
método utilizado es el de Kitagawa [11], mds concretamente, el estratificado. Cabe destacar que las
nuevas particulas no se generan Unicamente alrededor de la particula con mejor desempeiio, sino que
de manera progresiva se generan aglutinaciones de particulas en las zonas de mejor desempefio. Esto
quiere decir que existen menos posibilidades de estancarse en un minimo local en relacién al caso en
que Unicamente eligiéramos la mejor de entre todas.

Ejemplo para N=2

0.8 . X * ;

04 T ) «

021 x ® J

Figura 4.2 Generaci6n aleatoria de particulas en R* . Se redondean a modo de ejemplo aquellas que presentan
mejor desempefo.

Ejemplo para N=2

2 - - .

0.8

0.6 1

04 1

Figura 4.3 Generacion de las particulas después de una iteracion. Puede verse como las nuevas particulas se
han generado en el entorno que presentaba mejor desempefio. A su vez, se han perturbado dentro
de unos margenes razonables para explorar nuevas soluciones.

* En cuanto a la perturbacion, esta mueve las particulas en el espacio local de bisqueda con el objetivo

de encontrar nuevas soluciones. Cada particula es perturbada de manera independiente y aleatoria.
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En realidad no es mds que ruido blanco aditivo que va decreciendo conforme avanzan las iteraciones,
de manera que se va convergiendo poco a poco a la solucién final. Las acciones de control de una
determinada particula j se pueden escribir como el vector siguiente.

J
Uy
J
u
i k+1
u-/ = .

J
Ui Ny—1
Por lo que la perturbacién de una particula j en la iteracion z se puede escribir de la siguiente manera:

. . 7
J— —_
u =u;_;+ 4.6)
eZ
Siendo 7 una variable aleatoria que toma valores de una distribucién normal y e, queda definido de la
manera siguiente:

e, =Tz @7

Siendo I" una constante a la que es necesario asignar un valor y que serd representativa de la agresividad
de la perturbacion. En iteraciones posteriores del algoritmo, dejaremos de considerar que z esté
multiplicada por una constante.

» Cada particula tiene asociado un peso que representa el desempefio de sus acciones de control. Una
particula con un peso muy cercano a 1 significa que tiene un gran desempeiio. Por el contrario, una
particula con un peso muy cercano a cero tiene un desempefo muy malo e interesa que no vuelva a
aparecer en las posteriores iteraciones. Por esta razdn, en el remuestreo, se tiende a generar las nuevas
particulas alrededor de aquellas que poseian un peso superior.

4.3.1 Descripcion detallada

El algoritmo desarrollado queda resumido de la siguiente manera:

Algoritmo 1: Algoritmo de Montecarlo secuencial.

N = S 0 X NN AW N -

Datos: L (ntimero de particulas), Np , N, (horizontes de prediccién y control), V (x,u) (funcién de coste).

Generar de manera aleatoria las acciones de control de cada particula;

Inicializar los pesos de las particulas a %;

repetir

para todo escenario hacer
Predecir la evolucién del estado de cada particula a lo largo del horizonte de prediccion;
Calcular los costes y el desempefio normalizado de cada particula;
Actualizar los pesos;

fin

Remuestreo y perturbacion de las particulas (acciones de control);
1.

L

hasta que se cumpla la condicion de parada;

Escoger la particula que presenta un mejor desempeiio;

Reinicio de los pesos de las particulas a

Dicho esto, pasamos a explicar en profundidad cada una de las etapas:

1. Para cada particula j, se genera la secuencia de acciones de control #/ de dimensién N,, donde los
primeros términos N, son generados de manera aleatoria en los limites de actuacién mientras que los
restantes (N, —N,) siguen una ley de control K, (x) definida fuera de linea.

2. El peso de cada particula, representado por W/, es iniciado a un mismo valor que el resto de manera
que la suma de todos ellos es la unidad.

3. Aqui comienza el bucle en z, donde cada iteracion culmina con el remuestreo y perturbacion de la
poblacién. La idea es que durante las primeras iteraciones se explore lo médximo el espacio de soluciones
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con una resolucién baja. Conforme avanzan las iteraciones se pretende ir afinando cada vez mas hasta
que se llega a una solucién suficientemente buena.

En este bucle anidado se realizan las operaciones correspondientes a cada escenario de ruido. Para
ello, un escenario es generado dentro de los limites establecidos por las incertidumbres de las matrices
del sistema lineal. Cabe destacar que al hacer esto de manera aleatoria, es posible estar generando
escenarios con cambios muy diversos de manera simultdnea: movimiento de ceros y polos, cambios en
la ganancia, etc. Para generar escenarios donde no aparezcan todos estos cambios al mismo tiempo,
deberia seguirse un procedimiento mds heuristico.

Para cada escenario de ruido y particula, se predice la evolucion del sistema conforme a la secuencia de
control generada en la linea 1.

A partir de las predicciones hechas en la linea 5, puede calcularse el coste V/(x,u) asociado a cada
particula y escenario de ruido. Una vez hecho esto, es posible normalizar los costes anteriores de manera
que su valor esté comprendido entre cero y uno. Esta normalizacién sigue la expresion siguiente:

. Viev.
V/i= min (48)
Vmax - Vmin

Donde V,,;,, y V,,.. corresponden al menor y mayor coste de la poblacién respectivamente. Es decir, a
la particula con menor coste se le asigna un coste nulo y a la que tiene el mayor coste se le asigna la
unidad. Por otro lado, el desempeiio tiene la tendencia contraria. Deseamos que valga uno para la mejor
particula y cero para la peor. Esto nos lleva a la siguiente transformacion:

Pi=1-V/ (4.9)

Donde P/ representa el desempefio de la particula j. Es ficil darse cuenta de que es posible sustituir la
expresion 4.8 en 4.9 dando como resultado:

pi— Vmax =V’ (4.10)
Vmax - Vmin

Esta dltima ecuacién nos permite calcular el desempefio sin necesidad de pasar por la ecuacién 4.8.
El siguiente paso corresponde a la actualizacién de los pesos asociados a cada particula. La manera
mds sencilla de realizar esta actualizacion es la siguiente:

Wi = pi.wi (4.11)

Una vez actualizados los pesos con los desempefios correspondientes, estos son normalizados acorde a
la siguiente expresion:
. wi
Yh Wi

Por lo que la suma de todos ellos vuelve a ser uno al comienzo de cada iteracion. El hecho de que todos
sumen uno resulta de especial importancia a la hora del remuestreo y tiene connotaciones estadisticas
respecto a las funciones de probabilidad.

Después de haber hecho las operaciones anteriores para todos los escenarios, tenemos unos pesos que
guardan informacién sobre el desempefio de cada particula en cada uno de los escenarios propuestos.

Es necesario seguir varios pasos para realizar el remuestreo estratificado de Kitagawa:

4
ol = Y W (4.13)

k=0
i-I=ly 4.14
v 3 + (4.14)

Si nos paramos un poco en la definicién del algoritmo y sus expresiones nos daremos cuenta de por qué
las particulas con mejor desempeifo son remuestreadas con mayor probabilidad que el resto. Es ficil
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Algoritmo 2: Remuestreo estratificado de Kitagawa

Datos: W (vector de pesos)

Reordenar el vector W en orden ascendente. El resultado viene expresado por W;
Se calcula el acumulado de W. Este se almacena en un vector o (Ecuacién 4.13);
Se define un nimero aleatorio U € (0, %),

para todo j hacer

fin

Se define el vector v a partir de la ecuacion 4.14 ;
Se busca el i que satisface o' < v/ < ot
Las nuevas particulas quedardn determinadas de manera que uﬁ L =g

darse cuenta de que una particula con buen desempefio tendrd un peso grande en comparacion al resto.
Esto implica que en la distribucion acumulada  tendrd una "banda" muy ancha para la componente de
esa particula en concreto, por lo que muchos valores del vector v cumplirén la relacién de la linea 6,
por lo que serdn remuestreadas en esa zona. Una vez realizado el remuestreo, se pasa a perturbar las

1 T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T
0.9 . 09 f ;
0.8 T 1 o8l 1
o7t 1 o7t
06| 1 06|
05| l 05}
04t 1 04t
I /
03f 1 03f /
| ‘
L H L /
0.2 | 0.2 /
01t 01t /
_ _—
0 B} 1 |

. . . . . . . . —r 0 . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 4.4 Ejemplos de funciones de distribucién acumulada. En la primera, s6lo unas pocas particulas tienen

10.

un desempefio aceptable. Por otro lado, en la segunda esta situacién se encuentra un poco méas
equilibrada.

particulas.

Al remuestrear y perturbar las particulas, estas han cambiado su valor (podria decirse realmente que
son nuevas), por lo que los pesos ya no son indicativos de su desempefio en cada uno de los escenarios.
Por esta razén es necesario reiniciarlas nuevamente.

4.4 Algoritmo con trasplante

Una pequefia adicién al algoritmo bdsico presentado es la idea del "trasplante". Esta consiste en
considerar en el siguiente instante de muestreo k 4 1 algunas de las mejores particulas del instante
k. Como se explicé en el capitulo 2, en el problema de Control Predictivo se calcula una secuencia
completa de acciones de control pero sélo la primera de ellas es introducida. Sin embargo, parece
16gico mantener algunas de las particulas anteriores desplazando la secuencia anterior en un instante y
afiadiendo un dltimo término igual que aquel que era el ltimo termino en el instante anterior. Es decir:

ub(k+1]k)
M;H»l =

ub(k+N k)
ul(k+N|k)



4.5 Modificacion del algoritmo

23

Donde [ representa un subconjunto del conjunto total de particulas L sobre las que se realiza el trasplante
y b otro subconjunto de L que corresponde con las mejores particulas del instante k. Cabe destacar que
las particulas trasplantadas pueden ser objetivo de remuestreos, pero no son modificadas.

4.4.1 Algoritmo adaptativo con trasplante

De igual manera, se plantea otra variacién adicional donde la expresién de e, se va a cambiar para que
tenga una sinergia mayor con el transplante.

Z

=— > (4.15)
8+ [l — x|

¢

Donde J es una constante de valor muy pequefio cuyo objetivo es evitar que cuando la funcién tenga que
evaluarse en el caso de x = x,, ¢ exista una indeterminacién. Debe de ser de valor muy pequefio puesto
que de lo contrario perturbaria en exceso la funcion. Resulta de interés estudiar el comportamiento de
esta funcién para unos determinados conjuntos de valores:

* Cuando el estado actual sea muy parecido a la referencia el valor de la funcién vendrd dado por d,
lo cual implica un valor de e, grande y por tanto, una perturbacién pequefia. Esto tiene sentido
puesto que cuando nos encontramos muy cerca de la referencia no necesitamos cambiar en gran
medida la solucion del instante anterior trasplantada.

* En el caso de que la diferencia sea grande, la funcién tomara un valor pequefio, el cual implica
perturbaciones grandes. Al igual que razondbamos anteriormente, esto tiene sentido debido a que
en el caso de estar muy lejos de la referencia conviene explorar lo médximo posible el espacio de
soluciones.

Por tanto, el algoritmo 1 se verd modificado de la siguiente manera:

Algoritmo 3: Algoritmo de Montecarlo secuencial transplantado.

L, (nimero de particulas a transplantar).
1 Transplantar un niimero de particulas L, que presentaron mejor desempefio en el instante anterior;
Generar de manera aleatoria las acciones de control de las nuevas particulas (no pertenecientes a L,);

2
3 Inicializar los pesos de las particulas a %;

4 repetir

5 para todo escenario hacer

6 Predecir la evolucién del estado de cada particula a lo largo del horizonte de prediccion;
7 Calcular los costes y el desempefio normalizado de cada particula;

8 Actualizar los pesos;

9 fin

0 Remuestreo teniendo en cuenta todas las particulas;

1 Perturbacion de las particulas no pertenecientes a L;;

Reinicio de los pesos de las particulas a %;

hasta que se cumpla la condicion de parada;

Escoger la particula que presenta un mejor desempeiio;

—

—

—
a W N

Datos: L (nimero de particulas), N, , N, (horizontes de prediccion y control), V (x,u) (funcién de coste),

4.5 Modificacion del algoritmo

Sin embargo, también se propone una modificacion del algoritmo a la vista de los primeros resultados

obtenidos, los cudles se presentan en el capitulo 5.

Aunque ahora mismo suponga un adelanto respecto al capitulo en cuestion, basta con saber que el funcio-
namiento del SMC serd pricticamente idéntico al del controlador MPC lineal. Suponemos que esto se debe a
que la ponderacion de todos los escenarios es la misma, por lo que al final, el resultado es la media de todos
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L]

ellos, lo que nos lleva al sistema de partida.

Para tratar de solucionar este inconveniente, se proponen los siguientes cambios:

* Los escenarios no serdn generados de manera aleatoria. En su lugar, se realizardn una serie de ensayos

en la planta para diferentes puntos de operacion, de manera que se muestree de manera suficiente el
subespacio correspondiente a las acciones de control. Esto conlleva la identificacion de un determinado
nimero de modelos lineales que tendremos almacenados a modo de "base de datos".

Aparece una funcion de pertenencia para evaluar la ponderacion de cada uno de los escenarios. Este
tipo de razonamiento tiene cierta similitud con algunos conceptos de 16gica borrosa [8]. A modo
de resumen, la funcién de pertenencia nos indicard cémo de "cerca" se encuentra nuestra referencia
actual en relacion a los diferentes modelos linealizados presentes en la base de datos. De esta manera,
podremos dar mayor peso a los que se encuentren en el entorno més cercano. La funcién de pertenencia
a utilizar es de tipo gaussiano, la cual es muy comun en la literatura de modelado y control borroso [9].
La definicién de esta funcién viene dada por la ecuacion siguiente:

(c=x)?

ux)=e 272 (4.16)

Donde ¢ y ¢ son similares a los presentes a una distribucién normal (centro y desviacion tipica). En la

; Funcion de pertenencia gaussiana
. . . T T . . . .

0.8 \ 1
0.7+ ..‘"I 4
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Figura 4.5 Funci6n de pertenencia gaussiana para el caso concreto de 6 =0.25y ¢ =0.

figura 4.4 puede verse un ejemplo de este tipo de funcién. Es facil ver que adquiere el valor uno cuando
x coincide con el centro, muy cercanos a uno cuando se encuentra en el entorno cercano al centro y
decae rdpidamente conforme nos alejamos del centro. En nuestro caso, los valores alimentados a la
funcién serdn la distancia a las referencias, por lo que el centro pasa a ser nulo y sélo es necesario
definir una dnica funcion de pertenencia, quedando de la siguiente manera:

ok2
1(¢f) =e 207 4.17)
oF = || X — x| (4.18)

Siendo x,rff la referencia actual del controlador y x,BD el punto de funcionamiento del modelo linealizado
i-ésimo.

Como consecuencia de la aparicion de la funcion de pertenencia, la actualizacion de los pesos debe de

ser modificada. Suponiendo que hemos computado los valores de 1 (¢;) Vi € BD, los pesos se podrian
actualizar siguiendo la expresion siguiente:

W/ =w/+pl. gk (4.19)
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Puede observarse como la funciéon de pertenencia afecta a todas las particulas por igual. Esto tiene
sentido debido a que este término depende tinicamente de la referencia actual y del escenario que se
esté calculando. A su vez, puede demostrarse que en caso de que el desempefio de todas las particulas
sea el mismo para un mismo escenario con respecto al peso acumulado, este se mantendra tal y como
estd.
v J J . gk
i W WP
YL W XE Wit Pig,

Puesto que W/ = P/:

W/iAwl-of (1w W
Wi+ Wi-ok (1+f) Xk Wi L wi

wi =

Como W/ se corresponde con los pesos acumulados sin modificar, se cumple que Zj: 1 wi y por tanto
W/ =W/, Sin embargo, esta definicién de los pesos no resulta especialmente buena porque, en realidad,
nos resulta mucho més favorable que los pesos cambien continuamente aunque su desempefo sea
el mismo. Supongamos un caso sencillo en que tenemos particulas con un peso alto y otras con un
peso bajo. Realmente, nos interesa que aquellas que tengan un peso alto tengan posteriormente uno
todavia mdas alto mientras que las que tuvieran uno bajo sea todavia mas bajo, puesto que esto ayudara
a remuestrear las particulas mas convenientes. Puede verse en la definicién original 4.11, como se
realiza esta actualizacion. Por tanto, el método propuesto viene dado por la expresion:

Wj — WJ + (Pj)nes(? . ¢ik (4.20)

Siendo n,,. el nimero total de escenarios. De esta manera, la definicién es mds parecida a la original y
habrd un orden magnitud de diferencia mucho mas acusado entre las particulas.

La seleccion de los escenarios vendra dada por los valores de la funcién de pertenencia para todas las
posibilidades de la base de datos. De esta manera, en lugar de escogerlos de manera aleatoria de esta
(lo cual puede llevar en algunos casos a la evaluacién de escenarios sin ningin interés) se escogen los
que presenten mayor pertenencia.

Por lo que el algoritmo 3 queda de la siguiente manera:

Algoritmo 4: Algoritmo de Montecarlo secuencial ponderado transplantado.

e

1

N R W N =S Y X NN R W

Datos: L (nimero de particulas), N b > N, (horizontes de prediccién y control), V (x,u) (funcién de coste),

L, (nimero de particulas a transplantar), BD (base de datos de sistemas linealizados).
Transplantar un nimero de particulas L, que presentaron mejor desempefio en el instante anterior;
Generar de manera aleatoria las acciones de control de las nuevas particulas (no pertenecientes a L,);
Inicializar los pesos de las particulas a %;

Evaluacioén de la funcion de pertenencia ¢,~k ;

repetir

para todo escenario hacer
Predecir la evolucién del estado de cada particula a lo largo del horizonte de prediccion;
Calcular los costes y el desempefio normalizado de cada particula teniendo en cuenta q)l-k;
Actualizar los pesos;

fin

Remuestreo teniendo en cuenta todas las particulas;

Perturbacion de las particulas no pertenecientes a L,;

Reinicio de los pesos de las particulas a %;

hasta que se cumpla la condicion de parada;

Escoger la particula que presenta un mejor desempefio;
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4.6 Implementacion

Las tareas que se realizan completamente en la GPU son las siguientes:

¢ Prediccién del estado futuro a partir de la secuencia de acciones de control para cada particula.
e Calculo de los costes para cada particula.

» Escalado de los costes y actualizacion de los pesos para cada particula.

Es fécil ver en los esquemas de los algoritmos mostrados anteriormente que existen 2 bucles secuenciales
principales en el controlador. Por un lado, estd el bucle que controla el remuestreo y perturbacion, identificado
con la letra z. Por otro lado, estdn las iteraciones para cada escenario de ruido. Es decir, para una determinada
iteracién de z y escenario de ruido se calcula al mismo tiempo en la GPU la evolucién del estado, etc.
Puesto que los resultados de cada escenario son practicamente independientes entre si, podria plantearse una
paralelizacién mds exhaustiva.

Aln asi, con la implementacion realizada, los tiempos de computacion se reducen drdsticamente, lo cual
ha sido imprescindible para poder ejecutar la enorme cantidad de ensayos que han sido necesarios, que de
otra manera hubieran requerido un tiempo ain mas prohibitivo.

4.6.1 Comparativas de tiempos

Se adjuntan a continuacién tablas que reflejan los tiempos necesarios para calcular la accién de control para
un instante de muestreo cambiando los diferentes pardmetros existentes. En todas ellas, el caso inicial se
calcula con el conjunto de pardmetros z = 25, n,,;4, = 25, L=2000, N, = 4.

Tabla 4.1 Variacion de tiempos respecto a z.

| [CPU_ [ GPU |

z=125 1] 0.78182 | 0.60376
z=1350 1.60199 | 0.96286
z=100 | 2.87489 1.66800
z=250 | 7.15867 | 3.78506
z=>500 | 14.05404 | 7.51823

Es facil darse cuenta de que los tiempos crecen mds rdpidamente para la programacién completamente
secuencial que para el caso paralelizado. En realidad, las mejoras de velocidad no resultan enormes puesto
que lo que estamos haciendo es aumentar las iteraciones de un bucle que aparece en ambas versiones.

Tabla 4.2 Variacion de tiempos respecto a n,,4,-

y CPU GPU

Myido — 25 | 078182 | 0.60376
Moido =50 | 131241 | 0.91742
Myuido — 100 | 242014 | 1.48886
Myuidy = 250 | 5.79654 | 3.22587
Myuido — 500 | 10.89002 | 6.04457

En este caso, el comportamiento se asemeja mucho al anterior. Las razones por las que esto ocurre son las
mismas, en ambas versiones se itera para cada escenario de ruido. En caso de que se hubiera realizado una
paralelizacion mayor, se habrian observado mayores mejorias en este apartado.
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Tabla 4.3 Variacién de tiempos respecto a L.

y | CPU | GPU |

L =2000 0.78182 0.60376
L = 5000 2.38001 0.70453
L=10000 | 6.63152 0.94174
L=50000 | 93.78464 | 4.54952
L =100000 | 294.89768 | 13.10022

Aqui, el comportamiento esperado se hace mucho mds acusado que en los casos anteriores. Los tiempos de

la CPU crecen de manera exponencial mientras que la GPU mantiene unos 6rdenes de magnitud aceptables.

Por tanto, la implementacion en paralelo permite un aumento de particulas mucho mayor que la versién
secuencial.

Tabla 4.4 Variaci6n de tiempos respecto a N,,.

CPU GPU

=4 | 0.78182 | 0.60376
=10 | 1.50954 | 0.72003
=15 | 1.94999 | 0.74087
=20 | 3.19954 | 0.80962
=30 | 491503 | 0.95644

La GPU mantiene unos tiempos practicamente constantes para cambios considerables del horizonte de
prediccion. Para el caso de la CPU, este aumenta levemente.
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Resultados

En este capitulo se irdn exponiendo los resultados de los ensayos, los inconvenientes detectados y las razones
que impulsan a modificar el algoritmo inicialmente expuesto hasta el final. Ademas, se irdn modificando
diferentes pardmetros del algoritmo para estudiar los efectos que estos producen en la solucion.

En el ensayo a realizar, la referencia se cambiard un total de 4 veces. Estas referencias son las que se
muestran en la tabla siguiente:

Tabla 5.1 Referencias asignadas durante el ensayo.

’ hy \ hy \ hy hy 9a db

0.5955 | 0.6616 | 0.5384 | 0.7682 | 1.7602 | 1.8072
0.8421 | 0.9356 | 0.7614 | 1.0863 | 2.0933 | 2.1491
0.4211 | 0.4678 | 0.3807 | 0.5432 | 1.4802 | 1.5197
0.6391 | 0.4601 | 0.8473 | 0.2649 | 1.0337 | 2.2671

A continuacion se resumen las principales diferencias de los algoritmos a comparar:

Algoritmo bdésico. Este es el algoritmo inicial presentado en el capitulo anterior proveniente de la
formulacién bésica del problema SMC y de las publicaciones anteriormente citadas. La funcién de
coste tendrd la siguiente forma:

N, N,
Vi, (x,u) = Zli(x(k)_xref(k))/(x(k)_xref(k)) + fl(u(k) —u(k—1))'(u(k) —u(k—1)) (5.1)
k=1 k=1

Algoritmo con trasplante basico. En este caso, se incluyen las mejores particulas del instante anterior
desplazadas en un instante de muestreo.

Algoritmo adaptativo con trasplante. Al caso anterior se le afiade la modificacién de la expresion del
e, en funcion de la distancia a la referencia.

Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,, . La funcién de coste se ve modificada
para tener en cuenta un término u,, » que sustituye al término de esfuerzo de control. Por tanto, la
funcion de coste queda de la siguiente manera:

Np Np

Vi, (1) = ¥ (k) =y (k) (x (k) = X (K)) + 3 A (k) = 10, (K))'(u(k) =y () (5.2)

k=1 k=1

Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,, ». El dltimo
de los algoritmos propuestos aporta la ponderacion de los escenarios, un cambio en el cédlculo de los
desempeiios y en la obtencion de los escenarios.

MPC lineal incluyendo un término u,, ;. Cuya funcién de coste serd la correspondiente a la ecuacion
5.2.

29
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A lo largo de las simulaciones se observan principalmente dos problemas que vamos a intentar erradicar
conforme avancemos:

¢ El error de seguimiento. Esto es debido a que estamos usando un modelo lineal para controlar un
sistema no lineal, por lo que en el momento en el que nos alejamos del punto de linealizacién se
producen discrepancias en el modelo. Cabe destacar que los escenarios de ruido los hemos comparado
con las incertidumbres de los pardmetros del modelo lineal con la idea de que al tenerlas en cuenta sea
posible representar en todo el espacio el sistema de manera suficientemente buena.

* Elrizado de las acciones de control calculadas. Los algoritmos propuestos tienen una gran componente
aleatoria. Esto provoca que durante su funcionamiento (en especial durante el régimen permanente)
exista cierto ruido en las acciones de control, mientras que lo ideal seria que fueran perfectamente
suaves.
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51 z=25,npyigo = 25,L =2000,N, = 4

5.1.1

Algoritmo basico

En esta version inicial se evidencian los problemas presentados anteriormente. Se puede observar tanto la
existencia de cierto offset tanto como un gran rizado en las acciones de control.
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Figura 5.1 Resultado del ensayo paraz=25,n

=25,L=2000, Np =4 con el algoritmo bdsico.
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5.1.2 Algoritmo con trasplante basico

Aifiadir el caso mds bésico de trasplante no tiene practicamente efecto en el offset que aparece en régimen
permanente. Por otro lado, las acciones de control parecen un poco més suaves, llegando en algunos de los
puntos de funcionamiento a tener un comportamiento casi estacionario, aunque en la mayoria de las ocasiones
siguen pareciendo bastante cadticas.
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Figura5.2 Resultado del ensayo para z =25, 1,4, = 25, L =2000 , N, = 4 con el trasplante bdsico.
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5.1.3 Algoritmo adaptativo con trasplante

De igual manera que ocurria en el caso anterior, el offset permanece practicamente inalterable. Por otra parte,
gracias a la adaptacion de la amplitud de la perturbacién en funcién de la distancia del estado actual a la
referencia, se consigue suavizar todavia mds las acciones de control.
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Figura 5.3 Resultado del ensayo para z =25, n,,,4, = 25, L =2000 , N,, = 4 con el trasplante adaptativo.
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5.1.4  Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,,

Para este caso, la convergencia es un poco mds lenta debido a que el control se vuelve un poco més conservador.
Por otro lado, el rizado en régimen permanente es practicamente inexistente Puede observarse a su vez como

las acciones de control no se estabilizan en su referencia asignada. Esto es principalmente debido a las
discrepancias del modelo lineal respecto al sistema real.
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5.1.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,., ,

Los resultados resultan prometedores ya que sin necesidad de tener valores elevados en los pardmetros (que
llevarian a una mayor cantidad de iteraciones, particulas, etc. y por ende, mayor tiempo de computacién) es
capaz de controlar con un offset practicamente nulo. En las acciones de control puede verse como estas si
convergen a los valores de referencia sin ningtn rizado,
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trasplante adaptativo e incluyendo un término u,., ;.

3000

ruido = 25, L =2000, N, = 4 con la ponderacién de escenarios,

Por tanto, parece que los primeros algoritmos no son capaces de cumplir su cometido en este ejemplo,
puesto que su comportamiento resulta muy parecido al del MPC siguiente. Sin embargo, la ponderacién de
los escenarios presenta un buen panorama de inicio.
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5.1.6 MPC lineal

El funcionamiento es muy parecido al de los primeros algoritmos planteados. Sin embargo, es mejor que
estos debido a que tiene unas acciones de control mds suaves y tiene un tiempo de computacién menor.

] Altura de los tanques
T T T
h,
09+ h1 ref|
S h2
08 || h, ref
g |
© 07 '5 .
E _f |
< . | “'. | )
06 L= 4 |
I“-. /
0.5 \ | / )
04 Il Il 1 1 / 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Tiempo (s)
05 Actuaciones del sistema
R T T T
.\\
2 - -
= - i
o= =
£
w19 :
o \
=
m©
Q a, |
1F q, ref i L/»- =
%
d, ref
05 | | 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 5.6 Resultado del ensayo para MPC lineal incluyendo un término u,, ;.

Tiempo (s)



5.2 2=25,nu4 = 25,L=2000,N, =10

37

5.2 z=25, M40 =25, L =2000,N, =10

A continuacién, se amplia el horizonte de prediccién para comprobar cémo se comporta el algoritmo.

5.2.1 Algoritmo basico

Aumentar el horizonte de prediccion supone aumentar la compplejidad del problema. Si no se aumentan el
nimero de particulas u otros pardmetros, se obtienen sefiales muy ruidosas para el algoritmo bdsico.
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Figura 5.7 Resultado del ensayo para z =25, n,;4, = 25, L =2000 , N,, = 10 con el algoritmo basico.
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5.2.2 Algoritmo con trasplante basico

En este caso, el trasplante (atin en su faceta mds bdsica) ayuda bastante a suavizar las acciones de control con
respecto al algoritmo inicial. Sin embargo, sigue existiendo un rizado considerable.
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Figura 5.8 Resultado del ensayo para z =25, n,,;4, = 25 , L =2000, N, = 10 con el trasplante bsico.
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5.2.3 Algoritmo adaptativo con trasplante

Afadir la adaptacion al trasplante produce un efecto muy beneficioso en las acciones de control, donde el
rizado practicamente ha desaparecido.
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Figura5.9 Resultado del ensayo para z =25 , 1,4, = 25, L =2000 , N,, = 10 con el trasplante adaptativo.
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5.2.4 Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,,

Al igual que para el caso anterior, afiadir un término de referencia para las entradas reduce un poco el ruido
que estas presentan aunque no lo elimina por completo.

1 Altura de los tanques
h1
09r h1 ref| |
- —*ﬁl h2
08 h, ref
E | 'II
© 07k ' u .
=2 . |
< [ | —
06 F 4/‘ | / .
|I\ I
0.5 \\ /
0.4 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Tiempo (s)
Actuaciones del sistema
25 T [ T T T T
|I \
| B Lt i “i
2+ | _
| |
— | |
= ;
- \
£ |
5 19 |I = 1 I
E / H
3 |
Q a, | | |
1F a, ref \[J , e
a, IJ‘
A ref '
05 | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Tiempo (s)

Figura 5.10 Resultado del ensayo paraz =25, n

ruido = 25, L =2000, N, = 10 con el trasplante adaptativo
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5.2.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,. ,

El algoritmo que incluye todas las mejoras sigue siendo el que destaca en su comportamiento. Puede verse
como a pesar de haber aumentado en mds del doble el horizonte de prediccion, este es capaz de obtener
soluciones suficientemente buenas para alcanzar la referencia sin ningiin offset y con un rizado minimo en
las acciones de control.
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Figura 5.11 Resultado del ensayo para z = 25 , n,,,4, = 25 , L = 2000 , N, = 10 con la ponderacién de
escenarios, trasplante adaptativo e incluyendo un t€rmino u,, ;.
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5.3 2=25,npig =25, L= 10000, N, = 4

Puesto que a lo largo de los resultados siguientes los cambios en la evolucién de las alturas no son apreciables,
se omiten dichas grificas, exponiéndose tnicamente las correspondientes a las acciones de control.

5.3.1 Algoritmo basico

Comprobamos que tener gran cantidad de particulas no siempre es estrictamente necesario. Es facil ver
que no mejora enormemente a suavizar las acciones de control, por lo que concluimos que la cantidad de
particulas necesarias estd mds relacionada con el tamafio del horizonte de prediccion.
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Figura 5.12 Acciones de control para z =25 , n,,;4, = 25 , L =10000 , N), = 4 con el algoritmo bdsico.

5.3.2 Algoritmo con trasplante basico

Lo mismo ocurre en este caso, donde el aumento del nimero de particulas en cinco veces no ha provocado
una mejora sustancial.
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Figura 5.13 Acciones de control para z = 25 , n,,;4, = 25 , L =10000 , N, = 4 con el trasplante bdsico.



53 z=25,n

ruido

=25,L=10000,N,=4

43

5.3.3 Algoritmo adaptativo con trasplante

De igual manera que en los casos anteriores, no se aprecian cambios importantes en el rizado de las acciones

de control.

Figura 5.14 Resultado del ensayo paraz =25 ,n
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5.3.4 Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,,

El comportamiento sigue siendo similar al expuesto anteriormente.

Figura 5.15 Resultado del ensayo para z =25, n
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5.3.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término v, ,

Actuaciones del sistema
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Figura5.16 Resultado del ensayo para z = 25, n,,;q, = 25 , L = 10000 , N, = 4 con la ponderacién de
escenarios, trasplante adaptativo e incluyendo un t€rmino u,, s.

5.4 z=25,n40 =50,L=2000,N, =4

Se propone ahora volver a los pardmetros iniciales cambiando tnicamente el nimero de escenarios por
iteracion de z, los cuales se elevardn hasta 50. Puede apreciarse en las figuras siguientes que no se produce
ninglin cambio apreciable en las acciones de control para ninguno de los algoritmos presentados.

5.4.1 Algoritmo basico
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Figura 5.17 Acciones de control para z =25 , n,,,,4, = 50 , L =2000 , N,, = 4 con el algoritmo bdsico.
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5.4.2 Algoritmo con trasplante basico
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Figura 5.18 Acciones de control para z =25 , n,,,,4, = 50, L =2000 , N,, = 4 con el trasplante bdsico.

5.4.3 Algoritmo adaptativo con trasplante
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Figura 5.19 Resultado del ensayo para z =25 , n,,;q, = 50 , L = 2000 , N), = 4 con el trasplante adaptativo.
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5.4.4 Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,,
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Figura 5.20 Resultado del ensayo para z =25, n
incluyendo un término u,, .

ruido = 90, L =2000, N, = 4 con el trasplante adaptativo

5.4.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,, ,
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Figura5.21 Resultado del ensayo para z = 25 , n,,,4, = 50 , L = 2000 , N, = 4 con la ponderacién de
escenarios, trasplante adaptativo e incluyendo un término u,, ;.
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55 z=50, g =25, L =2000,N, = 4

En este caso se propone el aumento de las iteraciones y del consiguiente remuestreo asociado, por lo que se
espera alcanzar mayor precision en las soluciones y por tanto, un menor rizado. Puede verse en las figuras

siguientes que este se ve un poco reducido para todos los algoritmos propuestos.
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5.5.3 Algoritmo adaptativo con trasplante
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Figura 5.24 Resultado del ensayo para z =50, n,,;4, = 25 , L = 2000 , N, = 4 con el trasplante adaptativo.

5.5.4 Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término u,, .
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Figura5.25 Resultado del ensayo para z =50, n,,,4, = 25 , L =2000 , N, = 4 con el trasplante adaptativo
incluyendo un término u,, .
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5.5.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,. ,
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Figura5.26 Resultado del ensayo para z = 50 , n,,;4, = 25 , L =2000 , N, = 4 con la ponderacién de

escenarios, trasplante adaptativo e incluyendo un t€rmino u,, ;.

56 z=50,n40 =50, L= 10000, N, = 4

Aumentar todos los pardmetros a excepcion del horizonte de prediccion deberia proporcionar unas soluciones
mds suaves en teoria. Esto se demuestra en la prictica en las figuras siguientes.
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5.6.2 Algoritmo con trasplante basico
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Figura 5.28 Acciones de control para z = 50, n,,;4, = 50, L = 10000 , N, = 4 con el trasplante bdsico.

5.6.3 Algoritmo adaptativo con trasplante

Actuaciones del sistema
T

25 I T | I
[ \
\ I
| ——
2k ‘ .
"‘-\g o o ]
i J
15 ———— -
> \
-
o |
=
-
g M\
S fo——
\
| |
05 - M i
q, v
9
0 1 | il | 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Tiempo (s)

Figura5.29 Resultado del ensayo para z =50, n,,,4, = 50, L = 10000 , N,, = 4 con el trasplante adaptativo.
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5.6.4 Algoritmo adaptativo con trasplante incluyendo un término Upes
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Figura 5.30 Resultado del ensayo para z =50, 1,4, = 50, L = 10000 , N, = 4 con el trasplante adaptativo
incluyendo un término u,, .

5.6.5 Algoritmo adaptativo con trasplante y ponderacion de escenarios incluyendo un término u,, ,
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Figura 5.31 Resultado del ensayo para z = 50, n,,,4, = 50 , L = 10000 , N, = 4 con la ponderacién de
escenarios, trasplante adaptativo e incluyendo un t€rmino u,, ;.

5.7 Sistema con ganancia variable

El tnico algoritmo de los anteriores que funciona notablemente bien para la planta de los cuatro tanques es
el que tiene en cuenta la ponderacion de los escenarios. Sin embargo, existen gran cantidad de diferencias
entre éste Ultimo y la proposicion inicial (como el propio concepto de escenario, por ejemplo), por lo que
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resulta interesante estudiar el comportamiento de los algoritmos de partida en un sistema que presenta unas
perturbaciones diferentes a las existentes en el caso anterior.

Para ello, se plantea el control de un sistema lineal dado por la siguiente expresion:

yk+1 = 09yk+Kuk

Donde K tiene un valor desconocido perteneciente al rango € [0.5,1.5]. De esta manera, para cada ensayo
realizado, K tomara un valor dentro de ese rango segtin una distribucién uniforme.

El MPC estard sintonizado para un valor de K = 1, el cual podria ser reconocido como la esperanza
matematica de K. Por otro lado, el SMC tendrd en cuenta en sus "escenarios de ruido" diferentes valores
posibles de K, extrayéndolos de la misma distribucién uniforme.

Los ensayos consisten en llevar el sistema desde un determinado punto inicial aleatorio hasta una referencia
también aleatoria (aunque dentro de unos limites). Por esta razén, los resultados presentados reflejan el
error de seguimiento del sistema y no los valores de las salidas directamente (puesto que entonces no serian
comparables). Dichos resultados se ven reflejados en la figura 5.32.

Error de seguimiento para 100 ensayos

SMC

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5.32 Resultado de los ensayos para el sistema con K variable.

Puede verse como en régimen permanente el SMC funciona claramente un poco peor que el MPC nominal.
Es mads, si observdsemos las graficas que se obtendrian de cada uno de los ensayos, podria verse como el
SMC funciona como una version aproximada y ruidosa del MPC. Es decir, el SMC estd tendiendo a igualar
la solucién proporcionada por el MPC.
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5.8 Sistema con perturbaciones aditivas

Se plantea el control de un determinado sistema definido por las matrices siguientes [10]:

Ao 0.98676 0 } 32[0.011629 —0.011444] E:H

0 0.98676 0.014331 —0.014517 0

Con las siguientes restricciones:

-1 0 1

0 -1 1

A=l o bu=;

0 1 1
Au=D>b,

Quedando definido de 1a manera:
x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Ew(k)

Siendo w(k) una variable normal de media nula y desviacion tipica 0.025 para el experimento a realizar. Para
una baterfa de 50 ensayos, la evolucién del estado se presenta en la figura 5.33.

0.4

0.3

0.2

0.1

Valor del estado 1

-0.1

-0.2

-0.3

0.1

0.05

Valor del estado 2
o

-0.05

SMC

01 | . . | . . . | .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Instantes de muestreo
Figura 5.33 Evoluci6n de los estados para 50 ensayos de un sistema con perturbaciones aditivas.

Sin embargo, en la figura anterior es dificil comparar ambas metodologias. Para ello, se presentan las
medias instantdneas de los estados y de las entradas en las figuras 5.34 y 5.35.
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Figura 5.34 Media instantdnea de los estados para 50 ensayos de un sistema con perturbaciones aditivas.
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Figura 5.35 Media instantdnea de las entradas para 50 ensayos de un sistema con perturbaciones aditivas.

Puede verse como ambos algoritmos tienen un comportamiento muy parecido, aunque el SMC parece mds
agresivo en sus acciones de control. Eso llevard a que en la funcién de coste resulte mds penalizado en el
término correspondiente a las entradas.
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5.9 Sistemas politépicos

Los sistemas politdpicos son un tipo de sistemas variantes en el tiempo. Es decir, se trata de un sistema lineal
definido por matrices A y B que cambian en cada instante de muestreo (LTV). En este caso, la evolucién de estas

matrices estd restringida por una combinacién convexa de una serie de matrices (A, ,B)),(A,,B5)...(A;,B.).

L
[A Bl = ) A[A; B (5.3)
i=1
L
Ya=1 (5.4)
i=1
;>0 (5.5)

Por tanto, en cada instante de muestreo, se calculardn el conjunto [A B] a partir de los valores de los 4;
correspondientes.

Para nuestros ensayos, el sistema objeto de estudio es el siguiente [12]:

A= 0.9347 0.5194 A= 0.0591 0.2641 ~ [~1.4462
1710.3835 0.8310 27 1.7971 0.8717 ~ 1=0.7012

En cada instante, se obtiene un A, de una distribucidn triangular (véase figura 5.36), de manera que el otro
A, se calcula a partir de la restriccién 5.4.

) Distribucion triangular

18F ]

16 \ ]
0.8 | -
0.6 | \ 1
04 \ -
0.2 1

0 / 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 5.36 Distribucion usada en los ensayos del sistema politdpico.

Es facil observar que la distribucién no esta centrada en el punto medio del rango (el cual se corresponde
con la sintonizacién del controlador MPC).

Ademas, se afiadira una sefial de ruido a la evolucién del estado del sistema extraida de una distribucion
uniforme en el intervalo [—0.05,0.05].
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Por otro lado, la funcién de coste incluye tanto el error en seguimiento como un término de esfuerzo de
control ponderado.

Valor del estado 1

_2 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Instantes de muestreo

Valor del estado 2
(¥

_5 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Instantes de muestreo
Figura 5.37 Evolucion de los estados para los 100 ensayos.

Los resultados de la figura 5.37 no son especialmente claros. En algunas ocasiones parece que el MPC
sobreoscila mds que el el SMC, pero en otras ocasiones ocurre exactamente al contrario. Por esta razén,
parece necesario también presentar otras graficas que puedan aclarar la bondad de cada uno de los métodos.

Para ello, se calcula el coste en cada instante de muestreo (error de seguimiento y esfuerzo de control) y se
le calculan diversos pardmetros estddisticos (media, varianza) con los datos de todos los ensayos, con el fin
de comparar los resultados para cada algoritmo en las figura 5.38.
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Figura 5.38 Evoluci6n de los estados para los 100 ensayos.

Puede verse como ambos métodos difieren muy poco el uno del otro. En algunos instantes de muestreo, el
SMC presenta un tenue mejor funcionamiento , y lo mismo podria decirse para el MPC, por lo que no puede
llegarse realmente a una conclusién respecto de cudl resulta mds ventajoso de los dos en este aspecto.






6 Conclusiones

En el presente trabajo se ha programado un algoritmo de Control Predictivo basado en técnicas de Montecarlo
y se han generado diversas variantes originales con el objetivo de mejorar su rendimiento y funcionamiento
las cudles, efectivamente, fueron capaces de mejorar el comportamiento del algoritmo base presentado en la
literatura.

A su vez, se han probado con problemas de control tales como la planta de los 4 tanques y otros presentes
en diversas publicaciones especificadas en la bibliografia del proyecto. En el capitulo de resultados ha sido
posible comprobar que los algoritmos realmente funcionan, aunque en algunas ocasiones no proporcionasen
ninguna mejora respecto al MPC lineal que hemos considerado como caso base.

Esto no tiene por qué sorprendernos debido a que en la bibliografia proporcionada no se hacen compa-
raciones de funcionamiento de estos algoritmos con otros métodos alternativos, por lo que realmente no
tenfamos motivos para pensar que tuviese que existir una mejora.

Sin embargo, esto tampoco significa que el algoritmo tenga que ser desechado. Existen gran cantidad de
sistemas cuyos modelos no pueden resolverse con los métodos tradicionales. Por esta razén, una de las lineas
futuras que se espera continuar estd enfocada en este tipo de sistemas.

Por otra parte, se ha propuesto una determinada paralelizacién del algoritmo, aunque esta podria llevarse a
cabo de una manera diferente e incluso mds exhaustiva. Podria hacerse uso de los métodos de paralelizacion
dindmica para evitar el bucle secuencial de los escenarios de ruido, lo cual podria reducir todavia més los
tiempos de computacion.
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