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Resumen

Esta memoria presenta la implementacion de un Control Predictivo Basado en
Modelo (MPC) explicito utilizando redes neuronales, con el objetivo de mejorar el
control de sistemas dindmicos complejos, particularmente un motor de corriente con-
tinua (DC). E1 MPC es una técnica avanzada que predice el comportamiento futuro de
un sistema y ajusta las acciones de control en consecuencia. Sin embargo, su aplica-
cién en tiempo real puede ser computacionalmente costosa debido a la necesidad de
resolver un problema de optimizacion en cada ciclo de control.

El uso de redes neuronales permite aproximar la ley de control de un MPC explici-
to de manera mas eficiente. Para lograrlo, se diseié una red neuronal con tres capas
ocultas y funciones de activacion ReLLU, entrenada con datos generados por simula-
ciones del MPC en Simulink. Esta red neuronal puede replicar el comportamiento del
MPC al clasificar el estado del sistema en regiones predefinidas y aplicar la accién de
control correspondiente.

Los resultados de las simulaciones mostraron que la red neuronal puede aproximar
con éxito el control del MPC, reduciendo significativamente el tiempo de computo, lo
que es especialmente ttil en aplicaciones de control en tiempo real. Sin embargo,
se observaron algunas limitaciones, como la dificultad de manejar restricciones de
control estrictas con la misma precision que el MPC tradicional.

Futuros trabajos pueden enfocarse en mejorar la robustez del controlador basado
en redes neuronales e investigar su implementacién en sistemas fisicos.

Palabras clave: Control predictivo basado en modelo, MPC, redes neuronales,

Simulink, motor de corriente continua.
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Abstract

This project presents the implementation of an explicit Model Predictive Control
(MPC) using neural networks, with the objective of improving the control of complex
dynamic systems, particularly a DC motor. MPC is an advanced technique that pre-
dicts the future behavior of a system and adjusts control actions accordingly. However,
its real-time application can be computationally expensive due to the need to solve an
optimization problem at each control cycle.

The use of neural networks allows for a more efficient approximation of the control
law of an explicit MPC. To achieve this, a neural network with three hidden layers and
ReLU activation functions was designed and trained with data generated from MPC
simulations in Simulink. This neural network can replicate the behavior of MPC by
classifying the system’s state into predefined regions and applying the corresponding
control action.

The simulation results showed that the neural network successfully approximates
the MPC control, significantly reducing computation time, which is particularly useful
in real-time control applications. However, some limitations were observed, such as
the difficulty of handling strict control constraints with the same precision as traditio-
nal MPC.

Future work may focus on improving the robustness of the neural network-based
controller and investigating its implementation in physical systems.

Keywords: Model predictive control, MPC, neural networks, Simulink, DC motor.
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Glosario

MPC (Model Predictive Control): Control Predictivo Basado en Modelo. Técni-
ca de control que utiliza un modelo del sistema para predecir su comportamiento

futuro y optimizar las acciones de control en funcion de estas predicciones.

RNA (Redes Neuronales Artificiales): Algoritmos inspirados en el funciona-
miento del cerebro humano que aprenden a partir de grandes cantidades de da-

tos, utilizados para el modelado y control de sistemas no lineales.

ReLU (Rectified Linear Unit): Funcién de activacion utilizada en redes neu-
ronales, que genera una salida igual a O si la entrada es negativa, y una salida

igual a la entrada cuando esta es positiva.

DC (Direct Current): Corriente continua. En el contexto de motores eléctricos,

se refiere a motores que son alimentados con corriente continua.

Simulink: Entorno de simulacién gréfica integrado con MATLAB, utilizado

para modelar, simular y analizar sistemas dindmicos.

MATLAB: Entorno de cdlculo numérico y programacion utilizado ampliamente

en ingenieria para simulaciones, andlisis de datos y disefio de controladores.

Luenberger Observer (Observador de Luenberger): Un observador que uti-
liza un modelo del sistema y las salidas disponibles para estimar las variables

de estado no medidas de un sistema.

Filtro de Kalman: Algoritmo que estima el estado de un sistema dindmico en
presencia de ruido en las entradas y mediciones, minimizando el error cuadriti-

co medio de la estimacidn.

PID (Proporcional-Integral-Derivativo): Controlador clasico que ajusta la ac-
cion de control basada en la proporcidn, la integral y la derivada del error de

control.
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= Red Neuronal Profunda (Deep Neural Network): Red neuronal con multiples
capas ocultas que permite modelar y aprender representaciones mas complejas

de datos.

= Modelo en Espacio de Estado (State-Space Model): Representacion matemati-
ca de un sistema dindmico en términos de un conjunto de variables de estado y

sus relaciones mediante ecuaciones diferenciales o diferencias.

= Programacion Cuadratica (Quadratic Programming): Técnica de optimiza-
cién utilizada en MPC, que implica la minimizacién de una funcién objetivo

cuadrética sujeta a restricciones lineales.
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1. INTRODUCCION

Durante la ultima década, el avance en el desarrollo y aplicacion de Redes Neu-
ronales Artificiales (RNA) como herramienta para el modelado y control de procesos
ha demostrado ser una alternativa mds que eficaz en comparaciéon a métodos tradi-
cionales. En particular, su uso en Control Predictivo se ha vuelto un punto clave de
investigacion en la ultima década debido a que este tipo de control fue relegado a pro-
cesos lentos en sus inicios debido a los largos tiempos necesarios para solucionar los
problemas de optimizacién a los que se enfrentaba. El Control Predictivo se basa en
que se intenta anticipar el comportamiento futuro de un sistema y actuar en conse-
cuencia. Este proceso de predecir y actuar entre cada toma de muestras del Control
Predictivo resulta siendo muy exigente a nivel de hardware y poco eficiente al usar
técnicas tradicionales, sin embargo, el implementar un Control Predictivo en conjun-
cién con las Redes Neuronales puede aportar mejoras considerables en prediccion y
eficiencia.

En este contexto, este trabajo se enfocara en la implementacién de un Controlador
Predictivo basado en Modelo (MPC) explicito basado en Redes Neuronales. El objeti-
vo es disefar y aplicar un controlador que permita mejorar el rendimiento de sistemas
dindmicos complejos al utilizar la potencia de las Redes Neuronales para modelar y
predecir el comportamiento de un sistema. Se espera que esta implementacidn propor-

cione una base solida para futuros trabajos de investigacion de temas similares.



1.1. Estado del Arte

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA o NN por sus siglas en inglés) son algo-
ritmos que intentan imitar y simular el cerebro humano con el objetivo de “aprender”
en base a grandes cantidades de datos. Mientras que una red neuronal biolégica cuen-
ta con axiones, dendritas, conexiones sindpticas y las mismas neuronas, una RNA
estd conformada por agrupaciones de “neuronas artificiales”, donde cada una realiza

célculos muy simples.

Dendritas Ax6n Conexion sinaptica

Fig. 1.1: Componentes de una neurona bioldgica

Una RNA normalmente estd compuesta por tres partes: una capa de entrada, en-
cargada de recoger la informacién; una o més capas ocultas, encargadas del procesa-
miento; y una capa de salida encargada de entregar el resultado. Cabe destacar que si
la RNA cuenta con solo una capa oculta es conocida como una Red Neuronal Llana
o poco profunda, mientras que si tiene dos 0 mds pasa a ser conocida como una “Red
Neuronal Profunda” (“Deep Neural Network” en inglés) [1].

Las neuronas en estas RNA operan recogiendo sefiales de entrada, las cuales pue-
den ser datos numéricos o salidas de otras neuronas. Estas sefiales son multiplicadas
por su “peso” asociado, para sumarse y ser procesadas mediante una sefial de activa-
cion, la cual estd encargada de determinar si la sefial es transmitida o no (es decir, si
la neurona se activa o no).

En este proyecto se pondré especial atencion al uso de las funciones de activacion



ReLU (Rectified Linear Unit), las cuales son principalmente utilizadas en las capas
ocultas de la RNA, dado que estas permiten introducir no linealidad a los modelos
de las redes, pero evitando los problemas causados por otras funciones de activacion
utilizadas como lo serian la tangente hiperbdlica y sigmoide. Uno de estos problemas
serian el desvanecimiento del gradiente, el cual se presenta cuando se entrenan redes
neuronales con métodos de aprendizaje basados en el gradiente con retropropagacion,
y se traduce en que los pesos en las capas iniciales apenas se actualizaran durante el
proceso de entrenamiento, por lo que esto derivard en un aprendizaje lento o incluso

un posible estancamiento del proceso de optimizacion.

Funciones de Activacion
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Fig. 1.2: Funciones de activacion

Por otro lado, el Control Predictivo basado en Modelo es una rama del control au-
tomatico que se centra en predecir el comportamiento futuro de un sistema basandose
en el estado actual de éste y las posibles acciones de control. Las predicciones luego
son utilizadas para seleccionar la mejor accion de control que minimice una funcién
de coste determinada en cierto horizonte de prediccion.

Los puntos mds importantes a la hora de utilizar Control Predictivo basado en

modelo son:



= Modelo del Sistema: Es necesario un modelo del sistema, el cual puede ser
obtenido mediante las ecuaciones fisicas que rigen a este, o usando técnicas de

aprendizaje automatico.

= Predicciones: Al usar el modelo del sistema, se hacen predicciones en un hori-
zonte definido previamente. Mientras mds amplio sea este, mds exigente a nivel

de recursos sera el MPC.

= Optimizacion: Basandose en las predicciones, se calcula la accién de control

que satisfaga un problema de optimizacién definido.

El proceso constituido por los puntos antes comentados son repetidos constantemente
para lograr el control eficaz del sistema.

Ahora, al combinar el Control Predictivo con las Redes Neuronales se obtienen va-
rias ventajas. Por un lado, las RNA han demostrado ser eficaces para modelar sistemas
no lineales complejos que son dificiles o incluso imposibles de modelar con ecuacio-
nes fisicas. Por otro lado, el Control Predictivo maneja restricciones que pueden ser
impuestas al estado del sistema o a las acciones de control que pueden ser tomadas,
por lo que aplicando ambos elementos antes mencionados (RNA y MPC) se puede
lograr un mejor rendimiento y una mayor cantidad de aplicaciones en comparacion a

métodos de control convencionales.

1.2.  Objetivos especificos

Durante el desarrollo de esta memoria se espera cumplir los siguientes objetivos

pricipales:

= Implementar un control predictivo basado en modelo con accién integral en

MATLAB/Simulink.

= Validar la implementacién del MPC mediante una simulacién en Simulink.



= Disefiar, entrenar e implementar una red neuronal prealimentada con funcién de
activacion ReLU con el objetivo de lograr un control similar al logrado por el

MPC.

= Comparar el control logrado por el MPC y la Red Neuronal.

1.3.  Trabajos Relacionados

La implementacion de un Control Predictivo Explicito utilizando redes neuronales
ha sido un tépico de alto interés durante la dltima década debido a que gracias al
avance en el campo del aprendizaje profundo se ha abierto la posibilidad de usar estas
técnicas de aprendizaje para modelar sistemas complejos, permitiendo asi el disefiar
sistemas de control mds avanzados y eficaces.

Dentro de los estudios que se destacan por el uso que se le puede dar en este
proyecto se encuentra Efficient Representation and Approximation of Model Predicti-
ve Control Laws via Deep Learning[1], donde se muestra que una red neuronal con
funciones de activacion ReLLU puede representar exactamente la funcién afin por par-
tes resultante de la formulacién de un MPC de sistemas lineales e invariantes en el
tiempo. Asimismo, en este documento se plantean una forma de calcular los limites
tedricos para la cantidad minima de capas y neuronas por capa de una red neuronal,
de forma que esta pueda representar exactamente cierta ley de un MPC. Lo anterior
permite aproximar eficientemente las leyes de un control predictivo. Finalmente, se
sugieren distintas alternativas para corregir o cuantificar los errores de aproximacion
y se muestran ejemplos de aplicaciones de lo presentado en sistemas controlados sim-
ples.

En [2] se presenta un método para calcular la ley de un MPC explicito utilizando
el conocimiento del sistema para entrenar una red neuronal. Ademds explica que la
complejidad computacional de un MPC explicito aumenta rdpidamente al aumentar
el numero de restricciones y el método que se utiliza en MPC rapidos se centran en

acelerar el proceso de optimizacion en linea.



En general, los textos citados muestran distintos tipos de aproximacion, evalua-
ciéon y modelado de un MPC explicito, buscando que éste sea mas rapido y eficiente.
También se puede usar esta informacion a la hora de utilizar una red neuronal para

implementar un MPC explicito.



2. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELO (MPC)

El control Predictivo basado en Modelo o MPC es una técnica de control avanzado
que consiste en utilizar un modelo matematico y el valor de los estados de un sistema
para predecir las futuras salidas de una planta en base a una secuencia de acciones que
el MPC simula. El MPC selecciona la secuencia de acciones que mejor resuelve un
problema de optimizacion que busca seguir de la mejor manera posible a la referencia
sin romper las restricciones definidas para los valores que pueden tomar sus entradas

y salidas. [3]

Los cuatro pilares del Control Predictivo basado en Modelo son:

= Modelo del Sistema: Modelo matemético de los estados del sistema en tiempo

discreto. Se utiliza para estimar la dinamica del sistema.

= Funcién Objetivo: Es la funcion de costos del problema de optimizacién que

resolvera el MPC para encontrar la mejor solucidn.

= Restricciones: Se relacionan directamente con la funcién objetivo, ya que al re-
solver el problema de optimizacion las soluciones deben cumplir con las restric-
ciones para que se consideren validas. Estas restricciones generalmente repre-
sentan los valores minimos y maximos que pueden tomar las entradas, salidas

y/o estados del sistema.

= Horizonte de prediccion: Define cuantas muestras a futuro predice el contro-

lador.

El desempeiio de este tipo de controlador estd muy ligado a la exactitud del modelo



matematico del sistema [4]. Si el modelo del sistema no representa correctamente la
dinamica de este, las predicciones del MPC no seran acertadas. Esto se traduce en que
las acciones de control entregadas no serian realmente Optimas y podrian llevar a la

inestabilidad del sistema.

2.1.  Control Predictivo con Accion Integral

Los algoritmos estdndar de Control Predictivo Basado en Modelos (MPC) tipica-
mente no incluyen una accidn integral debido a que no siempre es necesario o deseable
para lograr el control 6ptimo. El MPC predice el comportamiento futuro del sistema
y ajusta las entradas para minimizar el error, lo cual, en sistemas bien modelados y
sin perturbaciones constantes, permite corregir el error sin necesidad de una accién
integral explicita. El agregar una accion integral puede complicar el problema de op-
timizacién al afiadir un estado adicional que acumule el error. En sistemas donde no
hay errores persistentes o perturbaciones no modeladas, la accion integral no es opti-

ma porque puede llevar a sobreajustes o problemas de estabilidad.[3]

Sin embargo, si se quiere tener accion integral en el controlador debido a que el
sistema a controlar presenta offsets en espacio estacionario o perturbaciones constan-
tes, hay métodos que permiten conseguirlo. Uno de estos métodos se describe en [5],
donde al trabajar con modelos de desviacion se logra remover perturbaciones cons-

tantes o de lenta variacion de las ecuaciones de estado y salida.

Dado un proceso cuyo modelo en variable de estados es:

Tyl = A:L’k + Buk + vg (21)

Y = C’xk+wk (22)

donde z;, € R” es el vector de estados, u; € R" es el vector de entradas de control,
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yr € R™ es el vector de salidas del sistema, y A, B 'y C' son las matrices del sistema
conocidas de las dimensiones apropiadas. Las perturbaciones vy y wj, son desconoci-
das.

Se utilizara como base el controlador MPC sujeto a la siguiente funcién objetivo:

L

Ik = Z((yk—O—i — Titi)’ Qi(Ynti — Thai) + Aufyy  PiAw 1), (2.3)

i=1
donde £ es el tiempo discreto presente, Auy, = uy — uy_1 es la razén de cambio del
control, r; es la sefial de referencia, (); y P; son matrices simétricas semidefinidas
positivas de las dimensiones apropiadas y L es el horizonte de prediccion. Para hori-
zontes de prediccion finitos L, (), puede ser la solucién de la ecuacion de Riccati del
problema para asegurar la estabilidad del lazo cerrado.

La funcién objetivo (2.3) puede ser escrita de forma mas compacta como:

Ji = Wrariz — Tra1in) " QWesain — Terayn) + Augy PAug L, (2.4)

donde Q € RL™*Em eg una matriz diagonal por bloques con Q; Vi = 1, ..., L en sus
bloques diagonales. P € RE"*L" se define de forma similar con P; Vi = 1, ..., L en sus
bloques diagonales. La notacion utilizada para definir los vectores extendidos ¥ 1z,
Te1 L Y Auyz, se define como: Dado i y j nimeros enteros, el vector extendido s;|;

queda definido por:

Sj|i :f : (25)

Para poder resolver el problema de control 6ptimo de MPC se necesita un modelo

que sea independiente de las perturbaciones desconocidas. De la ecuacion de estados

11



(2.1) se obtiene

donde Az, = x, — x;_1. De la ecuacion de salidas del sistema (2.2) se obtiene

Yr = Yr—1 + CAxy,. 2.7)

Al extender las ecuaciones (2.6) con (2.7) se genera el modelo de espacio de estados

Ax A Opxm | | Az B
= " “l + A, 2.8)
Yk C Im><m Yk—1 Omxr
Al’k
Yk—1

Si se toma como referencia r;, # 0, las ecuaciones (2.8) y (2.9) pueden ser reescritas

como
ikJrl A fﬁk B
- % S N\ 7~ N Y /_/H
Ax A Opwm Ax B
L : L Auy, (2.10)
Y — Tk C Ime Yk—1 — Tk—1 0m><7“
~ ik
/_k A{L‘k
Y — Tk = [C [me} (2.11)
Yk—1 — Tk—1

Por lo tanto, se tiene un modelo de espacio de estados estrictamente propio de la forma

Fppn = A%+ BAug, (2.12)

U = Cy (2.13)

con Ty € R™, Auy € R™ y g, € R™e, y con A, B y C de dimensiones adecuadas.
Para que sea posible controlar este sistema es necesario tener los estados 7y, que

pueden ser obtenidos mediante el uso de observadores de estado. La teoria de dichos
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observadores serdn descritos en el Capitulo 3, mientras que el desarrollo del que sera

utilizado en esta memoria serd expuesto en el Capitulo 6.

El desarrollo de esta memoria utiliza observadores porque se asume que
los estados del sistema no son medibles directamente. Sin embargo, es po-
sible utilizar directamente los estados del sistema (siempre y cuando estos
puedan ser medidos directamente). Se demostrara el efecto que tiene el uti-
lizar la medicion directa de los estados en vez de usar un observador para

estimarlos en el Capitulo 9, especificamente en la seccion 9.2.

Los modelos de espacio de estado de las ecuaciones (2.12) y (2.13) se usan para

definir un Modelo de Prediccion de la forma

Uk+1L = pr + FrAuyg, (2.14)
donde

pr = OpAZ, (2.15)

Fp = [OLB Hﬂ, (2.16)

con Oy, como la matriz de observabilidad extendida del par de matrices A, C, definida

COmo:

Or=1| | (2.17)

C«AL—I

y H¢ 1a matriz Toeplitz de las matrices de respuesta a impulso C A" B definida
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Ccomo.

0 Omexre Omexre s Omexre

éé O Omexre cee 0me><7“e

Hg - OAB OB 0 0me><7'8
CAL=2B CA'=3B CAY™B ... 0

(2.18)

La funcién objetivo (2.3) junto con el Modelo de Prediccion de (2.14), pueden ser

escritos como una funcion cuadratica en forma estandar, es decir,
A, T T
Jk = Auk‘LHAUHL + ka Auk|L,
donde

H = FIQF,+P

fr = FEQ(pL - Tk+1\L)-
2.2. Restricciones
Se consideran restricciones para la amplitud
Umin < UkL < Unaz
y para la razon de cambio de la entrada del sistema

Aumin < Auk|L < Aumamy

(2.19)

(2.20)
2.21)

(2.22)

(2.23)

Dichas restricciones pueden ser escritas como una inecuacion lineal de matrices

AAuyr, < by,

(2.24)
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donde

A= (2.25)

Aumam

- Aumin

by = (2.26)

Umaz — CUK—1

—Umin T CUK—1

Donde T' € RI"™*ET y ¢ € RL™*" estdn definidas como:

I 0, ... 0, I,
I I ... 0, I,

T=|" " e= | (2.27)
I I, I I,

Se busca resolver el problema de optimizacion resultante de minimizar la funcion
objetivo (2.19) sujeta a las restricciones (2.24). Esto da como resultado la secuencia
de acciones Auy que mejor resuelve el problema de optimizacion. La primera accion

de control Auy es la que finalmente es entregada al sistema que se busca controlar.

2.3.  Control Predictivo Basado en Modelos (MPC) Explicito

Uno de los principales desafios del MPC tradicional es la necesidad de resolver un
problema de optimizacién en cada instante de muestreo, lo que puede resultar compu-
tacionalmente costoso, especialmente en sistemas de alta velocidad o con recursos
limitados.

Para superar este inconveniente, el MPC explicito se propone como una alternativa

viable, ya que permite precomputar la ley de control y almacenarla de manera que pue-
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da ser evaluada en tiempo real sin necesidad de resolver problemas de optimizacion
online. Esta técnica es particularmente util para sistemas embebidos con limitaciones
de procesamiento y memoria.

En el caso del MPC explicito, el problema de control predictivo se formula como
un problema de programacion cuadratica paramétrica, donde la solucién es una fun-
cién afin por partes (PWA, por sus siglas en inglés). Esta funcién se define en una
particion del espacio de estados en regiones poligonales, donde cada region tiene aso-
ciada una ley de control afin. En otras palabras, la ley de control puede expresarse

como:

u(z) = Kz +¢; six € R;, (2.28)

donde Ky g; son los parametros afines correspondientes a la region R; del espacio
de estados. La evaluacion de la ley de control explicita se reduce a identificar en qué
region R; se encuentra el estado actual del sistema y aplicar la correspondiente ley de

control afin.

Temperature

"4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
Solar Irradiance

Fig. 2.1: Ejemplo de solucién multiparamétrica de un MPC explicito. Fuente [6]

No obstante, el MPC explicito presenta una desventaja clave: el numero de regio-
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nes R; crece exponencialmente con el horizonte de prediccion y el ndmero de res-
tricciones del sistema. Este crecimiento exponencial puede conllevar grandes reque-
rimientos de almacenamiento y complicar el proceso de ubicacién del estado en su
region correspondiente. Para mitigar este problema, se han propuesto diversas técni-
cas de simplificacién, como la eliminacién de regiones redundantes o la aproximacion
de la solucidn exacta mediante particiones simpliciales o redes neuronales.

A pesar de estas limitaciones, el MPC explicito sigue siendo una herramienta po-
derosa para sistemas donde la velocidad de ejecucion es critica y el problema de op-
timizacién debe resolverse en tiempos muy cortos. Ademads, el uso de métodos de
aproximacion permite reducir los requisitos de memoria, haciendo posible la imple-

mentacion en sistemas embebidos con recursos limitados.
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3. OBSERVADORES

En los sistemas de control automatico, uno de los mayores retos es la obtencion
precisa y confiable de todas las variables de estado de un sistema. En muchas aplica-
ciones, no es posible medir directamente todas las variables debido a restricciones de
costo, limitaciones técnicas de los sensores o accesibilidad fisica. En estos casos, es
necesario disefiar un mecanismo que permita estimar esas variables no medidas. Este
mecanismo se conoce como observador.

Un observador es un sistema dindmico que puede implementarse en una estructura
de software o hardware, que se utiliza para reconstruir las variables de estado internas
de un sistema utilizando las senales de entrada y salida disponibles, junto con un mo-
delo matematico del sistema. El uso de observadores es comun en sistemas de control
en tiempo real, donde se necesita informacion confiable de las variables internas del

sistema para optimizar su comportamiento.

3.1. Modelado del Sistema

En el contexto de los observadores, el punto de partida es el modelo dindmico del
sistema. En general, los sistemas se pueden representar por modelos de estado en la

forma:

x(t) = Azx(t) + Bu(t) (3.1)

y(t) = Cx(t) (3.2)



Donde:

x(t) es el vector de estado del sistema, que incluye las variables internas que

deseamos estimar.

u(t) es el vector de entradas, que representan las sefiales de control que afectan

el comportamiento del sistema.

= y(t) es el vector de salidas, que son las mediciones disponibles.

A, By C son matrices que describen la dindmica del sistema.

El objetivo del observador es estimar el vector z(¢) basandose en u(t) e y(t).[7]

3.2.  Observador de Luenberger

Uno de los observadores mds conocidos es el observador de Luenberger, el cual
se basa en un modelo del sistema y ajusta las estimaciones utilizando un error de

observacion. Este observador tiene la siguiente estructura:

z(t) = Az(t) + Bu(t) + L(y(t) — Ci(t)) (3.3)
Donde:

= 2(t) es el vector de estado estimado.

= [ es la ganancia del observador, que se ajusta para hacer que el error de esti-

macion e(t) = z(t) — z(t) tienda a cero a medida que pasa el tiempo.

El término L(y(t) — Cz(t)) se conoce como la retroalimentacion del error de
observacion, que corrige la estimacion del estado cuando la diferencia entre la salida

medida y la salida estimada y(¢) — C'z(t) no es cero.
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3.2.1. Estabilidad del Observador

Para que el observador sea estable, las ganancias del observador L deben elegirse
de manera que el error de estimacion converja a cero. Esto depende de las propiedades

de los autovalores de la matriz de error del observador:

Aps = A—LC (3.4)

Si los autovalores de A, tienen parte real negativa, entonces el error e(t) conver-

gerd a cero con el tiempo, garantizando una buena estimacion del estado.

3.3.  Observadores de Orden Completo y de Orden Reducido

3.3.1. Observadores de Orden Completo

El observador de Luenberger descrito anteriormente es un ejemplo de un obser-
vador de orden completo, que estima todos los estados del sistema. En este caso, el

nimero de estados estimados es igual al nimero de estados reales del sistema.

3.3.2. Observadores de Orden Reducido

En algunas aplicaciones, no es necesario estimar todas las variables de estado,
sino solo algunas de ellas. En estos casos, se puede utilizar un observador de or-
den reducido, que solo estima las variables no medidas. Esto reduce la complejidad
computacional y es util cuando ciertas variables de estado ya son accesibles mediante

mediciones directas.

3.4. Observadores de Kalman

Cuando los sistemas lineales estan sujetos a ruido Gaussiano tanto en las entradas
como en las mediciones, el filtro de Kalman es la herramienta ptima para estimar los

estados. Este observador, basado en técnicas de estimacion bayesiana, proporciona
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una estimacién Optima en presencia de incertidumbre. El filtro de Kalman minimiza
el error cuadratico medio de la estimacion de estado, teniendo en cuenta el ruido en el
proceso y en las mediciones.

El filtro de Kalman se define mediante dos fases:

= Prediccion: Se utiliza el modelo del sistema para predecir el estado en el si-

guiente paso de tiempo.

= Actualizacion: Se ajusta la prediccion basada en la medicion disponible, pon-

derada por la incertidumbre en el modelo y en la medicion.

Esto lo hace especialmente titil en aplicaciones donde hay ruido de sensor o va-
riaciones no modeladas en el sistema, como en la robética, vehiculos autbnomos y

sistemas de navegacion.

3.5. Aplicaciones de los Observadores

Los observadores se utilizan en una amplia gama de aplicaciones de control, tales

Ccomo.

Sistemas de control de procesos industriales: Donde es dificil medir variables

internas debido a la naturaleza del entorno (temperatura, presion, flujo, etc.).

= Automoviles y aeronaves: Para estimar variables criticas como la velocidad y

la posicion, donde los sensores directos son insuficientes 0 costosos.

= Robdética: Para estimar la posicion y orientacion de robots cuando no es posible

medir todos los grados de libertad directamente.

= Sistemas de energia: Para la monitorizacion y control de plantas de energia,

donde no todas las variables son accesibles en tiempo real.
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4. REDES NEURONALES

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA o NN por sus siglas en inglés) son algo-
ritmos que intentan imitar y simular el cerebro humano con el objetivo de “aprender”
en base a grandes cantidades de datos. Mientras que una red neuronal bioldgica cuen-
ta con axiones, dendritas, conexiones sindpticas y las mismas neuronas, una RNA
estd conformada por agrupaciones de “neuronas artificiales”, donde cada una realiza
célculos muy simples.

Una RNA normalmente estd compuesta por tres partes: una capa de entrada, en-
cargada de recoger la informacion; una o mas capas ocultas, encargadas del procesa-
miento; y una capa de salida encargada de entregar el resultado. Cabe destacar que si
la RNA cuenta con solo una capa oculta (o unas pocas) es conocida como una Red
Neuronal Llana (Figura 8.1) o poco profunda, mientras que si tiene tres o mas pa-
sa a ser conocida como una “Red Neuronal Profunda” (“Deep Neural Network” en

inglés) [1].

Input Layer

O)
£

<7

S

N
@‘3"”)‘3‘@4"’%"
ANV A

)
N/

Fig. 4.1: Ejemplo de una red neuronal profunda

Las neuronas en estas RNA operan recogiendo sefiales de entrada, las cuales pue-



den ser datos numéricos o salidas de otras neuronas. Estas sefiales son multiplicadas
por su peso asociado, para sumarse y ser procesadas mediante una sefial de activacion,
la cual esta encargada de determinar si la sefial es transmitida o no (es decir, si la neu-

rona se activa o no). En la figura 4.2 se muestra una representacion de una neurona (o

X1 :@——\

perceptréon).

Funcion de

/ Activacién
X3 W,

Entradas L. Suma Ponderada
Pesos Sinapticos

Fig. 4.2: Diagrama de un perceptrén

Las funciones de activaciéon ReLLU (Rectified Linear Unit) generan una salida igual
a 0 si la entrada es negativa, y una salida igual a la entrada cuando esta sea positiva.

Lo anterior se puede expresar matematicamente como:

0 siz<O0
ReLU(zx) = 4.1)

z six>1

y se muestra su representacion grafica en la figura 4.3.
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Fig. 4.3: Funcién de Activacion ReLU

Este tipo de funcion de activacion permite introducir no linealidad a los modelos
de las RNA, y a la vez evita los problemas causados por otras funciones de activacion
como la tangente hiperbdlica y sigmoide. Uno de los problemas asociados a las fun-
ciones de activacion sigmoide y tangente hiperbdlica serian el desvanecimiento del
gradiente, el cual se presenta cuando se entrenan redes neuronales con métodos de
aprendizaje basados en el gradiente con retropropagacion, y se traduce en que los pe-
sos en las capas iniciales apenas se actualizardn durante el proceso de entrenamiento,
por lo que esto derivard en un aprendizaje lento o incluso un posible estancamiento
del proceso de optimizacion [8].

Cabe senalar que la funcién de activacion ReLLU es una funcién afin por partes, ya
que esta cumple con que sus dos sub dominios pueden ser descritos con la ecuacion
de larecta y(x) = mx + b.

Interconectando neuronas artificiales con funciones de activacion RelLU, es po-
sible formar funciones afin por partes mucho mas complejas, capaces de delimitar
regiones en un plano o hiperplano. Con lo mencionado anteriormente es posible utili-

zar estas redes neuronales para representar la ley de control de un MPC Explicito que,
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como se meciona en 2.3, consiste en varias regiones poligonales que tienen asocia-
das una actuacién. Esta integracion entre MPC explicito y redes neuronales ReLLU es
tratado mas en profundidad en [6].

Para una capa cualquiera de una red neuronal feedforward con funciones de acti-

vacion RelLU, la salida de dicha capa toma la forma de:
2% = max{0, W21 + 0¥} 4.2)

donde k es la capa, W* la matriz de pesos de la capa k, b* es el vector de sesgos de la

capa k, "1 la salida de la capa anterior y ¥ € R" es la salida de la capa actual.[6]
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5. PLANTA DE INTERES

En este trabajo se emplea un motor de corriente continua (DC) como planta de
control, cuyo modelo matematico ha sido ampliado para considerar la accion inte-
gral y asi mejorar su respuesta frente a perturbaciones o variaciones en la referencia.
El motor DC es ampliamente utilizado en aplicaciones de control debido a su sim-
plicidad y facilidad de modelado, siendo su dindmica representativa de sistemas mds

complejos.

5.1. Motor DC

Los motores eléctricos son motores que convierten energia eléctrica en energia
mecdanica. Los motores de corriente continua (o motores DC por sus siglas en inglés)
son, como indica el nombre, motores que son alimentados Unicamente por corriente

continua.

5.2. Modelo dinamico del Motor DC

El torque generado por un motor DC es proporcional a la corriente de armadura y
a la fuerza del campo magnético. Asumiendo que la fuerza del campo magnético es
constante, entonces el torque del motor es proporcional a la corriente de armadura ¢

por un factor constante K;. La expresion de torque queda definida en la ecuacion 5.1.

T =Ky (5.1)



La fuerza contraelectromotriz e (fuerza que se opone al paso de corriente por una

inductancia) es proporcional a la velocidad angular del eje por una constante K:
e=K.0 (5.2)

Utilizando la segunda ley de Newton y la ley de voltajes de Kirchhoff se obtienen las

siguientes ecuaciones:

JO+b0 = Kii (5.3)
di :
L£+Ri: V — K.6 (5.4)

Se selecciona como variables de estado la velocidad angular 0 y la corriente eléctri-
ca 7. Se definen como entrada y salida del sistema el voltaje de armadura V' y la velo-
cidad angular respectivamente. Considerando lo anterior, se reescriben las ecuaciones

5.3y 5.4 como:

f = —L =2 (5.5)

di V Ri K.0
& - L L 1 60

En base a las ecuaciones 5.5 y 5.6 se define el espacio de estados en tiempo conti-

nuo:
Ac Bc
Vs % ~ /_M
d |0 —b/J KT | |6 0
afel _ |y K + v (5.7)
dt | ~K.,/L —RJL| |i 1/L
Ce )
0
y = ho] (5.8)

En la seccion 7.2 se muestra la version en tiempo discreto del espacio de estados

en tiempo continuo antes presentado.
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6. OBSERVADOR MODELO EXTENDIDO

Para implementar un controlador predictivo basado en modelo es necesario cono-
cer el estado actual de la planta. Esto no siempre es posible debido a varias razones.
Una de ellas seria que las variable fisica definida como estado del modelo de espacio
de estados de la planta no puede ser medida directamente debido a, por ejemplo, la
falta de un sensor o un alto costo asociado a la medicion de dicha variable.

A la hora de implementar el MPC con accion integral es necesario obtener el
estado extendido 7 definido en las ecuaciones 2.10y 2.11.

Para lograr esto que se disefia un observador de Luenberger, cuya forma fue ex-
puesta en la ecuacion 3.3. Basandose en las ecuaciones 2.12 y 2.13 se define el obser-

vador de Luenberger:

Que puede ser reescrito en espacio de estados como:

o ~ ~1 . ~ Auk
Tp1 = [A - KC} Ty + [B K] (6.2)
Y — T
Ty,
= .
Y = [I(m—l-n)x(m—l-n)] T, (6.3)

donde K es la matriz de ganancias 6ptimas obtenida al calcular el regulador cuadratico

lineal discreto de los modelos en espacio de estado de las ecuaciones (2.12) y (2.13).



7. IMPLEMENTACION DEL CONTROL PREDICTIVO BASADO
EN MODELO

Es importante mencionar que es posible aproximar la ley de control de un MPC
explicito con redes neuronales. Esto se basa en que, para sistemas lineales con fun-
ciones objetivo cuadraticas, la ley de control dptima es afin por partes en politopos
[9]. Esto quiere decir que la solucion de la red neuronal ReLU entrenada con datos
provenientes de un MPC de sistemas lineales y funcién de costos cuadratica coincide
con la solucién del MPC explicito del mismo sistema, siempre y cuando la cantidad de
regiones que logra definir la red neuronal coincida con las regiones del MPC explicito.
En el caso de que la red neuronal no logre definir la misma cantidad de regiones que
el MPC explicito, estariamos frente a una aproximacion de este [10].

En este capitulo se describe como se realiz6 el proceso de implementacion del
MPC. Esto fue realizado utilizando el software matematico MATLAB, aprovechando
la disponibilidad de librerias de gran apoyo para el disefio de distintos tipos de con-
troladores, redes neuronales y procesamiento de datos, que en conjunto con el entorno
de programacion visual Simulink incorporado en este software, facilita la evaluacién
visual del desempeiio del trabajo realizado.

Es por lo anterior que en este capitulo se comenzara explicando las herramientas
que ofrece este software, las librerias mas importantes utilizadas y los bloques de

Simulink utilizados para realizar la simulacion.



7.1. Matlab/Simulink

MATLAB (Matrix Laboratory) es un entorno de programacion y célculo numérico
ampliamente utilizado en ingenieria, ciencia, matematicas aplicadas, entre otras areas.
Su lenguaje estd optimizado para la manipulacion de matrices, la implementacion de
algoritmos y la visualizacion de datos, lo que lo convierte en una herramienta muy
versdtil para el anélisis y simulacion de sistemas.

Entre las caracteristicas principales de MATLAB se destacan:

= Lenguaje de alto nivel: MATLAB ofrece un lenguaje sencillo y expresivo que

permite realizar calculos complejos con relativamente pocas lineas de codigo.

= Manipulacion de matrices: Como su nombre lo indica, MATLAB esta di-
seflado para trabajar con matrices de forma nativa, lo cual es ideal para ope-

raciones algebraicas y de dlgebra lineal.

= Visualizacion de datos: MATLAB incluye potentes herramientas de graficos
en 2D y 3D que permiten una rdpida interpretacion visual de los resultados de

simulaciones y calculos.

= Funciones matematicas avanzadas: MATLAB tiene una amplia coleccion de
funciones matemadticas que abarcan desde el cdlculo numérico béasico hasta la

optimizacion, la integracion y la simulacién numérica.

Por otro lado, Simulink es una plataforma grafica integrada con MATLAB, di-
sefiada especificamente para la simulacién de sistemas dindmicos. A través de su
interfaz grafica, Simulink permite modelar sistemas complejos mediante la interco-
nexion de bloques funcionales, facilitando la representacion de sistemas fisicos, de
control y de comunicacion.

Entre las principales caracteristicas de Simulink se incluyen:

= Modelado basado en bloques: Simulink permite modelar sistemas mediante el

uso de bloques que representan funciones matematicas, fisicas o logicas. Los
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bloques se conectan graficamente para representar las interacciones entre los

componentes del sistema.

= Simulacion de sistemas dinamicos: Simulink permite simular sistemas conti-
nuos, discretos o hibridos, y es ideal para estudiar el comportamiento dindmico

de sistemas en tiempo real.

= Entorno interactivo: Ofrece una interfaz visual intuitiva que permite ajustar
los parametros del modelo en tiempo real mientras se ejecuta la simulacidn,

brindando una experiencia de simulacion altamente interactiva.

= Integracion con MATLAB: Simulink esta completamente integrado con MATLAB,
lo que permite ejecutar scripts de MATLAB para automatizar simulaciones, rea-

lizar anélisis de datos post-simulacion y visualizar resultados.

= Bibliotecas especializadas: Simulink incluye bibliotecas para distintas areas
como control automaético, procesamiento de sefiales, electronica de potencia y

robdtica. Ademas, los usuarios pueden crear y personalizar sus propios bloques.

7.1.1. Librerias importantes en esta memoria

Entre las librerias que mas aportaron al desarrollo de esta memoria se encuentran:

= Control System Toolbox: Proporciona algoritmos y aplicaciones varias para
disefiar, analizar y ajustar sistemas de control lineal. Esta Toolbox permite es-
pecificar sistemas como funciones de transferencia o su modelo de espacio de
estados y visualizar la respuesta a escalon de estos individualmente o en lazo

cerrado con un controlador disefiado.

= Deep Learning Toolbox: Ofrece funciones, apps y bloques de Simulink para
disefiar, simular e implementar redes neuronales. Esta toolbox permite visuali-
zar, entrenar y probar las redes neuronales disefiadas de una forma maés directa

y amigable con el usuario que otras aplicaciones similares.
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= Optimization Toolbox: Proporciona funciones para buscar parametros que re-

suelvan problemas de optimizacion. Esta toolbox incluye solvers para proble-

mas de programacion lineal, cuadrética, lineal entera mixta y no lineal. El sol-

ver de programacion cuadratica es extremadamente util a la hora implementar

el MPC.

7.1.2. Bloques de Simulink ttiles para esta memoria

A continuacion se sefialardn y describirdn los bloques que fueron de utilidad, tanto

para la implementacion del MPC con accion integral como del controlador basado en

redes neuronales

= Matlab Function: Permite definir e incorporar una funcién de Matlab en el

entorno de Simulink, facilitando que las senales que este bloque reciba como

entradas sean utilizadas para generar una salida.

& empc_motorsim/MATLAB Function? * - Simulink academic use - 0 X

SIMULATION DEBUG MODELING

Nu ‘ Y1 J = — -

fen 1 function y = fcn(u) ©

2
3 y = u;
4

131% FixedStepAuto

Fig. 7.1: Bloque Matlab Function en Simulink

= Discrete State Space: Sirve para definir un modelo en espacio de estados en

tiempo discreto, especificando sus matrices A, B, C'y D, estados iniciales y

periodo de muestreo.
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[%a] Block Parameters: Discrete State-Space 3
DiscreteStateSpace

Discrete state-space model:
x(n+1) = Ax(n) + Bu(n)
y(n) =Cx{n) + Du(n)

Main  State Attributes

A

1

.

T4t = Axp + Buy 1

) ¥n=Cxn+ Du, > (1
D:

1

Initial conditions:
0

Sample time (-1 for inherited):
-1

J OK | camcel Help

Fig. 7.2: Bloque Discrete State Space en Simulink

» Discrete Transfer Function: Posibilita definir funciones de transferencia en

tiempo discreto. Serd util para definir integradores y derivadores en tiempo dis-

creto.

[%a] Biock Parameters: Discrete Transfer Fend x
Discrete Transfer Fcn

Implement a z-transform transfer function. Specify the numerator and denomine
of 2. The order of the denominator must be greater than or equal to the order ol

Main  DataTypes State Attributes

Data

Source Value
Numerator: Dialog 1]
Denominator:  Dialog [10.5]

) Z+10.5 > Initial states: ~ Dialog 0

External reset: None

Input processing: Elements as channels (sample based)

[ Optimize by skipping divide by leading denominator coefficient (a0)

Sample time (-1 for inherited):
1

9 0K Cancel Help Apply

Fig. 7.3: Bloque Discrete Transfer Function en Simulink

= Zero-Order Hold: Retiene su entrada durante el periodo de muestreo que se

especifica.

33



[%al Block Parameters: Zera-Order Holdd x
Zero-Order Hold
Zerc-order hold.

) J—LL > Parametears
Sample time (-1 for Inherlted):

0.1

J [ ok | cancel Halp Apply

Fig. 7.4: Bloque Zero-Order Hold en Simulink

= Constant: Genera una sefial real o compleja constante. También es posible es-
pecificarle una matriz, por lo que es util para ingresar variables calculadas en un

codigo de Matlab y se encuentren en el workspace al entorno Simulink.

Block Parameters: Constantg x
]
CorsLant

Output the constart spaified by the 'Constant valus' pararmeter. IF
‘Constant value' is a veckor and 'Interprat vector parameters as 1-D' is on,
treat the constant valus as a 1-D array. Othenwise, output a matrix with
the same dimensions as the canstant value,

Main  Signal Attributes

1 > Constant value:
1
8 Interpret vector parameters as 1-0
Sample time;
inf
J L Cancel Help Apply

Fig. 7.5: Bloque Constant en Simulink

= Sum: Realiza la adicién o sustraccion de sus entradas. Este bloque permite ope-

rar entradas escalares, vectoriales o matriciales.

[*a] Block Parameters: Sum12 i
Sum

Add or subtract inputs. Specify one of the following:

a) character vector containing + or - for each input port, | for spacer
between ports (e.g. ++[-|++)

b) scalar, == 1, specifies the number of input ports to be summed,
‘When there is anly one input port, add or subtract elements over all

dimensions o ane specified dimension.
Main  Signal Attributes
Tcon shape: round

List of signs:

|++

9 0K ] Cancel Help Apply

Fig. 7.6: Bloque Sum en Simulink
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= Mux: Permite juntar datos de un vector. Utilizado para empaquetar los datos

antes de que pasen por el observador.

MUX

Fig. 7.7: Bloque Mux en Simulink

= To Workspace: Registra los datos conectados a su puerto de entrada en el
workspace. Esto permite utilizar datos generados en Simulink en un cédigo de
Matlab, lo que posibilita el uso de estos datos en alguna libreria. Con esto es

posible generar datos de entrenamiento para la red neuronal.

[%al Black Parameters: To Workspace3 =3
To Workspace

Write input to specified timeseries, array, or structure in a workspace.
For menu-based simulation, data is wiitten in the MATLAB base
workspace. Data Is not avallable until the simulation is stopped or
paused,

To log a bus signal, use "Timeserles™ save format.,

Parameters

Variable name:

. simout
> simout Limit data points to last
Inf

Decimation:
1

Save format: Timeseries

B Leg fed-point data as a fi object
Sample time (-1 for inherited)
-1

] oK Cancel Help Apply

Fig. 7.8: Bloque To Workspace en Simulink

7.2. Implementacion del MPC en Simulink

Se comienza designando los valores de las constantes del modelo dinamico del

motor DC definido en la seccion 5.2 en base a valores descritos en [11]:
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Constante | Valor | Unidades
K, 0.01 | V/rad/s
K, 0.01 | N-m/A

J 0.01 | kg-m?
L 0.5 H
R 1 Q
b 0.1 | N-m-s

Tab. 7.1: Constantes motor DC

Estos valores son reemplazados en las matrices A., B, y C, del modelo de espacio
de estados en tiempo continuo del motor de las ecuaciones 5.7 y 5.8. Dichas matrices
sirven para definir un espacio de estados en MATLAB con el comando ss(A,B,C,D).

Este comando considera que un modelo en espacio de estados estd definido como:

& = Ax+ Bu (7.1)

y = Cx+ Du (7.2)

Como el modelo del motor DC definido no tiene paso directo de la entrada a la salida,
la matriz D = 0.

Otro comando tutil de MATLAB es c2d(sysc,Ts), el cual toma como argumentos
un sistema en tiempo continuo, que puede ser definido en espacio de estados, y un
tiempo de muestreo 7's, que representa el periodo de muestreo del sistema de tiempo
discreto resultante. Este comando devuelve el sistema ingresado en tiempo discreto,
con el periodo de muestreo definido. Tener el sistema a controlar de esta forma sera
necesario a la hora de aplicar la técnica de control predictivo.

El modelo en espacio de estados en tiempo discreto del motor DC queda definido
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de la siguiente forma:

Tp41 Ag Tk By
Vg 7\ ~ Vg 7\ \/_M /_/% “
Ok + 1] 0.3678  0.05635| [6[k]| |0.006856| ~~
_ + VI (7.3)
ik + 1] —0.001127 0.8187 | |i[K] 0.1813
T
Cyq -
01k]
y = [1 0] (7.4)
ilk]

Como fue mencionado en la seccion 2.1, los algoritmos estdndar de Control pre-
dictivo no necesariamente logran la accién integral, por lo que en esta memoria se
trabajard con el modelo independiente de las perturbaciones desconocidas sefialado
en la seccién antes mencionada. Para esto es necesario extender el modelo en espacio
de estados en tiempo discreto de las ecuaciones 7.3 y 7.4 a la forma de las ecuaciones

2.10y 2.11. Para esto se utiliza el siguiente cddigo para ampliar las matrices Ay, By

Cdl

nx=size(A_d,1); nu=size(B_d,2); ny=size(C_d,1);
At=[A_d, zeros (nx,ny);C_d,eye (ny,ny)];
Bt=[B_d; zeros (ny,nu) ];

Ct=[C_d,eye(ny,ny)];

Listing 7.1: Matrices ampliadas

Con las matrices extendidas ya creadas, es posible comenzar a trabajar en el desa-
rrollo de los elementos de la funcion cuadratica en forma estandar de la ecuacién 2.19.
En dicha ecuacién J; es una constante que no depende de Auy, por lo que no sera uti-
lizada. El calculo del término cuadratico objetivo H de la ecuacion 2.19 fue definido
en la ecuacion 2.20. Los componentes necesarios para el cdlculo de la ecuacion ante-
rior son definidos en las ecuaciones 2.16, 2.17 y 2.18. El célculo de lo anterior puede

ser realizado facilmente en MATLAB por el siguiente codigo.
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= lx(eye(L));

@IV

= 1lx(eye(L));

%% matriz H L

for i=1:1L-1

zH = zeros(i,1);
for j=1:L-1i

Hcol = Ct* (At~ (j-1)) *Bt;

zH = vertcat (zH, Hcol);
end
if i==

H_L=zH;
else

H_I=horzcat (H_L, zH) ;
end
end
%% Matriz de observabilidad O_L (Constante)
for i=1:L
if i==
O_L = Ct;
else
O_Laux = Ctx (At” (i-1));
O_L= vertcat (O_L,0O_Laux) ;
end

end

%% F_L (Constante)

F_L = [O_LxBt H_LJ;
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%% Termino cuadratico H

H = F_L"'"xQxF_L+P;

Listing 7.2: Término cuadrético objetivo

Por otro lado, el término objetivo lineal f; de la ecuacién 2.19 fue definido en la
ecuacion 2.21. El término p;, de esta ecuacion depende del estado del sistema, como se
puede observar en su definicién (ecuacién 2.15), por lo que este término serd calculado
cada vez que el MPC reciba una nueva entrada.

Se observa que las matrices Oy, y F7, pueden ser consideradas constantes, ya que
estas no dependen de un valor variable en el tiempo y consisten tinicamente en opera-
ciones que relacionan las matrices del modelo en espacio de estados extendido defini-
do. Es por esto que estas matrices son calculadas en MATLAB y luego son ingresadas
a Simulink utilizando el bloque Constant sefialado en la sub-seccion 7.1.

Tanto el modelo del motor DC en tiempo discreto especificado en las ecuaciones
de espacio de estados 7.3 y 7.4, como el observador extendido de las ecuaciones 6.2
y 6.3 se incorporan a Simulink utilizando el bloque Discrete State Space sefialado en
la sub-seccién 7.1. En la Figura 7.9 se presenta la implementacion del modelo del
motor de corriente continua (DC) en Simulink, mientras que la Figura 7.10 ilustra
la implementacion del observador extendido correspondiente al sistema en el mismo

entorno de simulacion.
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% Block Parameters: Modelo Motor x
DiscreteStateSpace

Discrete state-space model;
x(n+1) = Ax(n) + Bu(n)
y(n) = Cx(n) + Du(n)

Main  State Attributes

=

Ad [0.3678,0.05635;-0.001127,0.8187]

X1 = Axy + Buy, Bd [0.006856:0.1813]
\% Yu = Cxn+ Duy Y_mpc ©
cd [1,0] &

Modelo Motor

Initial conditions:

0

Sample time (-1 for inherited):
0.1

Q9 oK Cancel Help Apply

Fig. 7.9: Modelo del Motor DC incorporado a Simulink

hl Block Parameters: Observador medelo extendida2 x

DiscreteStateSpace
Discrete state-space model:
wn+1) = Awln) + Bu(n)
v(n) = Cx(n) + Du(n)
Main  State Attributes
Az
At-K*Ct <3x3 double> i

B:
> Xnp1 = A + Buty | [BtK] <32 double>
VY = Cxp+ Du, c

Observador modelo extendido  “¥*(*) bl

D:

zeros(3,2) <3x2 double> i
Initial conditions:

zeros(3,1) [0:0;0] ¢
Sample time (-1 for inherited):

0.1

J oK Cancel Help

Fig. 7.10: Observador extendido incorporado a Simulink

Por otro lado, el MPC encargado de resolver el problema de optimizacion fue
incorporado al entorno Simulink mediante el uso del bloque Matlab Function descrito

en la seccion 7.1. En la Figura 7.11 se muestra el bloque MPC incorporado al entorno

de simulacidn:
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Fig. 7.11: MPC incorporado a Simulink

Dicho bloque recibe como entradas el estado extendido que da como resultado el
observador extendido de la Figura 7.10 y las matrices Oy, y FI,, que son incorporadas
por el bloque Constant, y entrega como salida la variacién de la accién de control. La

conexion descrita se presenta en la Figura 7.12.

Xnt1 = Axy + Buy J
Yn=Cxy+ Duy, o

Observador modelo extendido

oL > J—LL o L 4 duf—

MPC

F_L » J—\_L »F L

Fig. 7.12: Entradas bloque MPC en Simulink

La funcién que se encuentra definida dentro del bloque de la Figura 7.11 se pre-

senta en el siguiente codigo:

function du = MPC(x,0_L,F_L)
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persistent du_prev u_prev

Np = 10;

if isempty (du_prev)
du_prev = zeros(Np,1);

end

if isempty (u_prev)
u_prev = 0;

end

P = 1x(eye(Np));

Q = lx(eye(Np));

umax = 120;

umin = -120;

dumax = 2;

dumin = -2;

r = 0;

A_t = [0.367800000000000,0.056350000000000,0;

-0.001127000000000,0.818700000000000,0;
1,0,11;

p_L = O_LxA_txx;
ref=rxones (Np, 1) ;
H = F_L"xQxF_L+P;
f_ k = F_L'*Qx (p_L-ref);

options = optimoptions ("quadprog", "Algorithm","

active-set");

I_Np = [eye(Np);-eye (Np)];

A_cons = [I_Np;
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tril (ones (Np)) ;
-tril (ones (Np))1;
b_cons = [repmat (dumax,Np,1);
—repmat (dumin,Np, 1) ;
repmat (umax,Np,1l) — u_prev;

—-repmat (umin,Np, 1) + u_prev];

dus = quadprog(H,2+«f_k,A_cons,b_cons, []1,[1,[]1,1[1,
du_prev,options);

du = dus(1l);

du_prev = dus;

u = u_prev+ du;

u_prev = u;
end

Listing 7.3: Bloque Matlab Function MPC

El codigo antes expuesto define y resuelve el problema de optimizacion cuya fun-
cién objetivo fue descrita en la ecuacion 2.19 y sus matrices que representan las res-
tricciones de este fueron expuestas en las ecuaciones 2.25 y 2.26 y entrega como
resultado una variacion de actuacién (du).

La salida del bloque MPC sigue dos caminos. Por un lado, esta salida pasa por
un integrador en tiempo discreto, incorporado al entorno Simulink mediante el bloque
Discrete Transfer Function expuesto en la seccién 7.1, que tiene como objetivo el
transformar dicha variacion de actuacion en el voltaje que recibe como entrada el
modelo del motor en corriente continua. Lo anteriormente dicho se muestra en la

Figura 7.13.
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Xnt1 = Ax, + Bu,
—»oL ‘ du O z—Ll v d yn—Cx -:Du ' Y
VPG n n n _mpc
Integrador Modelo Motor
—»F L

Fig. 7.13: Conexién salida bloque MPC a motor DC

Por otro lado, la sefial que entrega del bloque MPC también es realimentada al
observador extendido para que, en conjunto con el error entre referencia y la salida
del motor DC, este estime el estado que es entregado al MPC como entrada. En la
Figura 7.14 se expone como queda finalmente conectado el sistema controlado por el
MPC. En el capitulo 9, especificamente en la seccidon 9.1 de dicho capitulo se muestran

los resultados del control realizado por el MPC.

Referencia L

Observador modelo extendido

Xot1 = A%y + Bity

ot 4 [ |

ot MPC * T v =Gt Do Y-mee
Integrador Modelo Motor

o
-

)

Fig. 7.14: Sistema Motor DC - MPC

7.2.1. Extraccion de datos de simulacion

La principal razén de simular el controlador MPC era obtener datos que serian uti-
lizados para entrenar una red neuronal que imitara el comportamiento del controlador.
Para lograr lo anterior se utilizan dos bloques To Workspace descritos en la seccion
7.1. Uno es conectado en la entrada x para obtener los estados que generan la sali-

da du, cuyo valor es extraido por otro de estos bloques. Lo descrito anteriormente se
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puede ver representado en la Figura 7.15.

Referencia

Xpp1 = Ax, + Bu, du_sim
—> X

¥n = Cxy + Duy

Observador modelo extendido

Zns1 = AXy + Buty
o » L
. . o+ Nﬁ o z-1 v Vo= Cxu+ Duty Y_mpc

L
Integrador Modelo Motor
. - e

Fig. 7.15: Conexidén bloques To Workspace

Para que los datos extraidos sean utiles es necesario que estos abarquen la mayor
cantidad de casos posibles. Esto se traduce en que el conjunto de datos debe contener
las acciones que toma el MPC para la mayor combinacién posible de los estados del
sistema que, como se mencioné antes, es la entrada del MPC. Es por esto que se
utiliza como referencia de velocidad una sefial que cambia su valor peridédicamente a
otro dentro de un rango definido, que es implementado a Simulink mediante el bloque
Uniform Random Number expuesto en la Figura 7.16. Por otra parte, en la Figura 7.17

se muestra cémo responde el MPC a dicha senal.

\"al Block Parameters: Uniform Random Number x
Uniform Random Number

Output a uniformly distributed random signal. Output is repeatable for a
given seed.

Parameters
Minimum:
-11

Maximum:
W P P_L EEEEE— !
Referencia Seed:

0

Sample time:
30

@ Interpret vector parameters as 1-D

9 | ok | cancel Help pply

Fig. 7.16: Senal de referencia para extraer datos de entrenamiento
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Referencia, Y_mpc

Referencia
Y_mpe

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Fig. 7.17: Respuesta MPC a referencia para datos de entrenamiento

Los datos extraidos son utilizados posteriormente en el entrenamiento de la red

neuronal, que serd revisado en la seccion 8.2.
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8. IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL

8.1. Disefio de arquitectura Red Neuronal

Como fue expuesto en el Capitulo 2, especificamente en la Seccién 2.3, un MPC
explicito evalda en qué region se encuentra el estado actual del sistema y aplica la ley
de control explicita asociada a dicha region. El control ptimo puede representarse
como una funcién afin por partes, lo que se traduce en que la accién de control es una
funcidn lineal de los estados del sistema dentro de la regién correspondiente.

Las redes neuronales, como ya ha sido mencionado anteriormente, son capaces de
clasificar datos en distintas categorias [12], por lo que si se considera que una regién
del MPC explicito es un tipo de categoria, se puede utilizar una red neuronal para
identificar en qué region se encuentran los estados del sistema [13], y con esto, aplicar
la funcion lineal correspondiente a dicha regién para calcular la accién de control a
tomar .

Como se demuestra en [1], cualquier ley de control de un MPC explicito es posi-
ble representarla como una red neuronal profunda de cierto tamafio con funciones de
activacion ReLLU. Sin embargo, el afio 2023 se probd que toda red neuronal profunda
ReL.U puede ser reescrita como un equivalente funcional de tres capas ocultas [14],
por lo que la arquitectura utilizada en esta memoria serd de una red neuronal feed-
forward con tres capas ocultas ReLU totalmente conectadas como se muestra en la

Figura 8.1.



Input Layer Hidden Layers Output Layer

Fig. 8.1: Red Neuronal con tres capas ocultas

Se debe aclarar que las redes neuronales con este tipo de arquitectura imi-
tan el problema de programacion cuadratica paramétrica del MPC explici-
to, no el MPC en si mismo. Esto significa que la implementacion en redes
neuronales, a diferencia del bloque MPC que se creara, no contara con

memoria de estados o variables pasadas.

Cabe destacar que la cantidad de neuronas por capa oculta serd modificada durante
el proceso de entrenamiento con el objetivo de encontrar la cantidad que mejor cumpla

el objetivo buscado.

8.2. Entrenamiento Red Neuronal

Para entrenar la red neuronal definida en la seccién anterior, se utilizaran los da-
tos extraidos de la simulacién del MPC, cuyo procedimiento fue descrito en la sub-
seccion 7.2.1. Para esto se utilizard la herramienta Regression Learner de Deep Lear-
ning Toolbox, la cual permite entrenar modelos utilizando machine learning supervi-
sado. Es posible abrir dicha herramienta ingresando regressionLearner en la linea de

comandos, lo que abre la ventana que se muestra a continuacion:
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4\ Regression Learner - a X

REGRESSION LEARNER

S [ 0pen
PLOT AND

New OPTIONS TRAIN NTtReREr | TEST | EXPORT

Session v
- - - - -
FILE MODELS

Fig. 8.2: Ventana principal Regression Learner

En esta ventana se debe seleccionar “New Session”, lo que permite seleccionar
entre si usar datos de entrenamiento provenientes de un archivo o datos que se en-
cuentren en el “Workspace”. En este caso, como se extrajeron datos desde Simulink
al Workspace, se seleccionard la segunda opcién. Esto abrird la ventana expuesta en

la Figura 8.3:

Validation

Fig. 8.3: Ventana de seleccién de datos en Regression Learner

En esta ventana se debe seleccionar como “Input” los datos de las entradas del
sistema, lo que en este caso serian los estados del modelo extendido, y como respuesta
los datos de la salida, lo que seria la actuacion du que entrega el MPC. Luego se debe

hacer click en el boton de “Start Session” ubicado en la esquina inferior derecha. Esto
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cargard los datos en la ventana principal, donde serd posible visualizar los datos que

utilizaremos para realizar la regresion.

4\ Regression Learner - untitled* = o X

REGRESSION LEARNER

L

n — : & summary — =
P oo | HEe | @ @ 2= @[> @ |3 &
| & oupica . o
New (G swe v | Feawre @ opumizer | AIQUECTO- Al & Duplcate s || Use | Train || Resonse  Precictedvs. |7 | Loyout | Test EXPORT
Session + Selection Train Table | {Parale| Al + Actual - | Data~ .
fLe opoNs MODELS TRAN PLOT AND INTERPRET Test
Models Model 1
Sort by | Model Number v|i)t) Summary « | Response Plot
1 Tree Draft Original data set: X_sim &)
Last change: Fine Tree /3 features| 2 o
15 . Tue “
= ¢ style
£ @ Markers
% 05
3
2 0
g —
@0 X [Record number v
-4
1
How to use the response plot
15
2
0 1 2 3 4 5
Record number x10*
1« Dataset X sim  Observations: 50001 Size: 2MB _ Predictors: 3 Response: du sim Validation: -foid cross-validaion

Fig. 8.4: Ventana principal Regression Learner con datos seleccionados

Una vez con los datos cargados en la herramienta se define la arquitectura de la

red neuronal, lo que se realiza seleccionando la flecha que se encuentra en la seccién

“MODELS” de la parte superior. Esto expandird una pestafia en la que se mostraran

distintos modelos de regresion lineal, entre los que se encuentran los que utilizan redes

neuronales. En este caso se utiliza la arquitectura descrita en la seccidn anterior (tres

capas ocultas):

4\ Regression Learner - untitled*

- o X

REGRESSION LEARNER

5 =
A Qo | EH BEraa
New [ sae ~ Feature @ Optmizer
Session Selection

FuE opTioNs
Models
Sortby | Model Number v | T}'T}
()4 Tree

Last change: Fine Tree

[V > &= / B &
Voaels SR~ Resuts | Use | Tain | Response  Predictedvs. |7 Layout | Test BxpORT
Table | Parallel] All + Actua
KERNEL APPROXIMATION REGRES... £ T e -
TRAN PLOT AND INTERPRET Test
SVMKemel  Lesst  AlKemels  bnee Flor
Squares
Original data set: X_sim ()
ENSEMBLES OF TREES a3
Plot
o T v
oo agoed A
Trees Trees  Ensembles
Syle
& @Mark
Optimizabe Ol
Ensemble
NEURAL NETWORKS E
Xeaxis
X [Record number 2
Namow  Medum  Wide Neural
Neusl .. _Newsl .. Network 52 plot
Giayered | Triayered | Al Neural
Neural .. | Newrl .| Newworks
; 2 3 7 s
Optimizable Record number x10*
Servations: 50001 Size 2MB _ Predictors: 3 Response: du_sim Valdation: 5-fold cross-valdation

Fig. 8.5: Seleccién de la arquitectura en Regression Learner

Esto agregard dicha arquitectura a la seccion de modelos, a la vez que permitira

definir los hiperparametros del modelo, que serian el nimero de neuronas por capa, la
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funcion de activacion de dichas capas (ReLLU) y el nimero maximo de iteraciones de

entrenamiento, como se muestra en la Figura 8.6

4
REGRESSION LEARNER

e = & = [ summary ==
A (3 open = PCA £ %=} Dot i | > oA
~ & Duplicate A .
New [ save ~ Feature @ Optimiger | Al QuickTo- Al o B Results || Use | Train NTERPRET TEST | EXPORT
Session ~ Selection Train @ Delete  Table ||Parallel] All ~
- v -
FILE OPTIONS MODELS TRAIN
Models Model 1 Model 2
Sort by [ Model Number vi)(t) (@ |: summany
L\ 1 Tree Draft Model 2: Neural Network
Last change: Fine Tree 33 features||  Status: Draft
\7\ 2 Neural Network Draft ~ Model Hyperparameters
Last change: Hyperparameter option(s) ~ 3/3 features|
Number of fully connected layers |3 v
First layer size 2
Sl
Third layer size S
Activation | ReLU v|
Iteration limit 1000 (=
Regularization strength (Lambda) EE{
Standardize data [No v |
Read more about neural network model ontions. v

Data set: X_sim ~ Observations: 50001 ~ Size:2MB  Predictors: 3 Response: du_sim Validation: 5

Fig. 8.6: Seccién de definicion de hiperparametros del modelo en Regression Learner

Repitiendo el proceso antes mencionado es posible definir varias redes con hi-
perparametros distintos. Esto sirve para entrenar varios modelos al mismo tiempo y
comparar su desempefio en base a su error cuadratico medio. Para entrenar los mode-
los solo faltaria hacer click en el botén de “Train All”.

El modelo entrenado resultante con mejor resultado se exporta al Workspace de
Matlab, donde puede ser utilizado para generar nuevas respuestas en base a distintas

entradas. Se verd en mds profundidad como procesar este modelo para que sea apto

de implementar en Simulink en la seccién 8.3.

8.3. Implementacion en Simulink

Para implementar la red neuronal entrenada en Simulink primero serd necesario
extraer los pesos (weights) y sesgos (bias) de esta. Con esto en mente se utiliza el
siguiente cdodigo, el cual se encarga de copiar los datos antes mencionados, que se
encuentran encapsulados en un objeto network, en matrices de pesos y sesgos corres-

pondientes a cada capa oculta de la red neuronal, para luego guardarlo en un archivo
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.mat que seré cargado a Simulink para su utilizacion.

%% regressionlearner

net2= trainedModel .RegressionNeuralNetwork;

input_weights = net2.LayerWeights{l};

input_bias = net2.LayerBiases{l};

output_weightsl = net2.LayerWeights{2};

output_biasl = net2.LayerBiases{2};

output_weights2 = net2.LayerWeights{3};

output_bias2 = net2.LayerBiases{3};

output_weights3 = net2.LayerWeights{4};

output_bias3 = net2.LayerBiases{4};

save ('weight_bias_regression.mat', "input_weights","
input_bias", "output_weightsl", "output_biasl","
output_weights2", "output_bias2", "output_weights3","

output_bias3");

Listing 8.1: Cédigo generador de matrices de pesos y sesgos

En Simulink se utiliza una arquitectura muy similar a la utilizada para implementar
el MPC presentada en la seccién 7.2, con la diferencia que el bloque Matlab Function
del MPC, junto con los bloques constantes Oy, y F',, son reemplazados por un bloque
Matlab Function que recibe como entrada los estados del sistema y entrega como
salida el aumento o decremento de la accién de control du. El sistema con la red

neuronal como controlador se muestra en la Figura 8.7.
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Referencia

Zns1 = Axn+ Buy du z Fnp1 = A%n+ Bun
“ 4

y » — » »

Yo = Cxn+ Duy X

&
I
c

Yn=Cxn+ Duy Y_nn

nn_block_3hl
Observador modelo extendido Modelo Motor

-

du

Fig. 8.7: Sistema Motor DC - NN

Al interior del bloque Matlab Function que lleva como nombre nn_block_3hl mos-

trado en la figura anterior se encuentra la siguiente funcion:

function y = nn_block_3hl (u)
$#codegen
persistent net;

if isempty (net)

net = load('weight_bias_regression.mat');
end
iw = net.input_weights;
ib = net.input_bias;

owl = net.output_weightsl;

obl = net.output_biasl;

ow2 = net.output_weights2;

ob2 = net.output_bias2;

ow3 = net.output_weights3;

ob3 = net.output_bias3;

y = ow3smax (ow2+xmax (owl+max (iwxu+ib, 0) +obl, 0)+ob2,0)

+ ob3;

end

Listing 8.2: Bloque Matlab Function NN
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La funcidn anterior carga el archivo .mat que contiene los pesos y sesgos sindpti-
cos que fueron obtenidos mediante entrenamiento y los desempaqueta. De esta forma
se obtienen las matrices de pesos y sesgos independientes de cada capa de la red neu-
ronal, lo que permite operar dichas matrices en funcion de la entrada. Se utiliza la
funcién max para emular la funcién de activacion ReLU y de esta forma utilizar la
expresion matematica de la ecuacion 4.2 para calcular la accion de control. Los resul-

tados de simulacion de este controlador seran expuestos en el capitulo 9.
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9. RESULTADOS DE SIMULACION

En este capitulo se expondran los resultados obtenidos de simular el 1azo de control
con el MPC y el lazo de control con la red neuronal. Se mostrard que la implementa-
cion del MPC incorpora correctamente las restricciones y que la red neuronal es capaz

de imitar dicha caracteristica.

9.1. Resultados MPC

A la hora de las pruebas del bloque MPC se modificaron las restricciones de ac-
tuacién maxima y minima (umax y umin) y de razén de cambio maxima y minima
de la actuacioén (dumax y dumin), para verificar que el sistema cumplia con dichas
restricciones.

En la Figura 9.1 se muestra como el MPC sigue a la referencia cuando se restringe
la entrada de voltaje al motor DC entre [—120, 120][V] y la raz6n de cambio de dicho
voltaje se limita a +2[V/] entre cada muestreo, mientras que la Figura 9.2 muestra que
dichas sefiales si cumplen con sus limitantes. Estas son las restricciones usadas en el

MPC utilizado para generar los datos de entrenamiento de la red neuronal.



Referencia, Y_mpc

\

Fig. 9.1: Salida del motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—2,2]. MPC
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Fig. 9.2: Entrada del motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—2, 2]. MPC

Por otro lado, en las siguientes figuras se exponen la respuesta del MPC al modi-

ficar las restricciones pero manteniendo la referencia.
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Referencia, Y_mpc

Fig. 9.3: Salida del motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—5, 5]. MPC

du

Fig. 9.4: Entrada del motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—5, 5]. MPC

En las Figuras 9.5 y 9.7 se exponen los casos cuando el MPC tiene como res-

triccién de voltaje de £90[V] y se busca seguir una referencia de velocidad de —10
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y 10[rad/s]. En las Figuras 9.2 y 9.4 se observa que dichas referencias se alcanzan
con voltajes de —100 y 100[V'] respectivamente, por lo que, debido a la restriccién
antes mencionada, el controlador no logra seguir la referencia. En las Figuras 9.6 y
9.8 se muestra como el voltaje, una vez alcanzada su restriccion, deja de aumentar o
disminuir.

Referencia, Y_mpc
T T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Fig. 9.5: Salida del motor DC con restricciones v € [—90,90] y du € [—2, 2]. MPC

58



100 ‘
. / \ [ ]|
. [ \ {

" / \ [
L] \ /
, \ [

\ /

o \ /

- \ /

m \ /

J
) \ \
0.5 \
R
-1.5] I

Fig. 9.6: Entrada del motor DC con restricciones u € [—90,90] y du € [—2,2]. MPC

Referencia, Y_mpc

Fig. 9.7: Salida del motor DC con restricciones u € [—90,90] y du € [—5,5]. MPC
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Fig. 9.8: Entrada del motor DC con restricciones u € [—90,90] y du € [—5,5]. MPC

Se nota claramente que en las Figuras 9.5 y 9.7 el controlador no es ca-
paz de seguir la referencia. Uno puede pensar que esto se debe a la falta
de accion integral por parte de este, pero la verdad es que este fenomeno
se produce debido a que la restriccion que se le aplica al voltaje maximo
y minimo que entrega el MPC (u € [—90,90][V]). Como se muestra en la
figura 9.2, el voltaje que necesita el modelo del motor utilizado para llegar
a la velocidad de £10[rad/s| que solicita la referencia son +100[V/], por lo

que, como queda demostrado en la Figura 9.6, el MPC respeta su restric-

cion y no supera el maximo y minimo voltaje impuesto.

9.2. Demostracion de accion integral MPC

Para demostrar que el disefio de este controlador MPC si cuenta con accion integral
se incorpora un bloque de banda muerta a la entrada del modelo del motor DC. Esta

nueva configuracion se muestra en la Figura 9.9:
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Fig. 9.9: Sistema Motor DC - MPC con banda muerta

El bloque antes mencionado define un rango en torno a un valor (en este caso 0)
donde el voltaje de entrada no se trasmite a la salida. Esto emula a lo que pasa en
un verdadero Motor DC, donde existe un rango de voltajes que no logran poner en
movimiento a este si se encuentra detenido en un inicio.

Si el controlador logra corregir el error en estado estacionario y seguir la referencia
perfectamente, entonces quedaria demostrada la existencia de la accién integral. Con
este objetivo en mente, se simulard nuevamente el MPC con distintos rangos de banda
muerta.

Se comienza utilizando una banda muerta entre +5[V']. En la Figura 9.10 se obser-
va el seguimiento de a referencia del MPC, mientras que en la Figura 9.11 se presenta
el voltaje de entrada al motor DC y la salida del MPC (du) que, al ser integrado, genera

dicho voltaje para el valor de banda muerta dicho.
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Fig. 9.10: Seguimiento de referencia Motor DC con banda muerta de £5[V]
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Fig. 9.11: Voltaje de entrada Motor DC y salida del MPC (du) con banda muerta de £5[V]
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Observando las dos figuras recién presentadas queda claramente expuesto
que el controlador si supera la banda muerta y logra seguir a la referencia
en estado estacionario. Esto demuestra que esta implementacion del MPC

cuenta con accion integral.

De igual manera, en las siguientes figuras se presentan dos casos mds con bandas
muertas mas amplias. Las Figuras 9.12 y 9.13 muestran el efecto de una banda muerta
de +£10[V], mientras que el comportamiento del MPC frente a una banda muerta ain

mds amplia (+20[V]) queda expuesto en las Figuras 9.14 y 9.15.

Referencia, Y_mpc
T

k |

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 9.12: Seguimiento de referencia Motor DC con banda muerta de £10[V]
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Fig. 9.13: Voltaje de entrada Motor DC y salida del MPC (du) con banda muerta de +10[V]

Referencia, Y_mpc

Fig. 9.14: Seguimiento de referencia Motor DC con banda muerta de £20[V]
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Fig. 9.15: Voltaje de entrada Motor DC y salida del MPC (du) con banda muerta de +20[V/]

Como habia sido mencionado en capitulos anteriores, el esquema del controlador
MPC con accidn integral utilizado puede ser realizado sin el uso de observadores si es
que se tiene acceso directo a los estados del sistema. Es por esto que a continuacion
se mostrard una comparativa del desempeiio del controlador MPC con observador y el
con medicion directa de estados frente a distintas bandas muertas.

Para lograr lo antes mencionado fue necesario modificar el modelo en espacio de
estados del motor DC que estamos usando (ecuaciones 7.3 y 7.4). Esta modificacién
consiste en hacer la matriz C; una matriz identidad, lo que hace que la salida del
motor DC sea el estado de este. Dicho estado consiste en la velocidad angular (salida

del modelo usado anteriormente) y su corriente eléctrica. El nuevo modelo en espacio
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de estados discreto del motor DC utilizado a continuacidn es:

Tp41 Ag Tk Bg
7\

I ~ - - \/_/H /_/% “
Ok + 1] 0.3678  0.05635| |6[k]| |0.006856| ~~
= + VK] 9.1
ik + 1] —0.001127 0.8187 | | 4[k] 0.1813
Cy2 Ty
- /—M
1 0| |6[k]
y = ©.2)
0 1| |ik]

Como fue sefialado, este modelo va a entregar como salida los estados, que en este
caso serian dos variables. Los estados del motor DC deberén ser realimentados para
calcular el estado del modelo extendido que utiliza el esquema MPC utilizado. Recor-

demos que este estado extendido es:

Tk

A
o 9.3)

Yk—1 — Tk—1

donde Ax[k|] = x[k] — xz[k — 1]. Este estado extendido puede describirse como un
vector columna cuyo primer elemento es la primera derivada del estado del sistema
y su segundo elemento es el error de la velocidad angular respecto a su referencia
en el instante anterior. El primer elemento descrito puede ser obtenido facilmente
utilizando una funcién de transferencia discreta, mientras que el segundo elemento ya
lo obteniamos anteriormente. Esta configuracion descrita queda expuesta en la Figura

9.16
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Fig. 9.16: Sistema Motor DC - MPC sin observador

Al comparar el seguimiento a referencia del MPC con la configuracién inicial-
mente presentada frente al sin observador cuando hay presencia de banda muerta de

+20[V/] se obtiene la siguiente figura:

Referencia, Y_mpc, Y_mpc_sin_observador
T I

o 100 200 300 400 500 600 700

Fig. 9.17: Comparativa seguimiento a referencia MPC con/sin observador

En base a los resultados recién expuestos queda claramente definido que el sistema
que tiene acceso directo a los estados del motor DC realiza un mejor seguimiento a
referencia y supera mucho mas rapido la banda muerta. Esto permite concluir que el
esquema de control utilizado en esta memoria efectivamente tiene accion integral y
puede ser utilizado tanto en sistemas con medicion directa de sus estados, como en
sistemas en los que sea necesario estimarlos mediante un observador; siendo el primer

caso el preferible si es posible.
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9.3. Resultados Red Neuronal

En la Figura 9.18 se muestra el seguimiento a referencia del sistema controlado por
la red neuronal entrenada con datos del MPC con voltaje restringido entre £120[V] y
variacion de voltaje maximo de +2[V]. Se observa que sigue de igual manera que el
MPC a la referencia y en la Figura 9.19 se muestra que este sistema, a pesar de ser
controlado por una red neuronal, si cumple con la restriccién de méxima variacion de
voltaje (du).

Referencia, Y_nn
T

Fig. 9.18: Salida motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—5, 5]. NN
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Fig. 9.19: Entrada del motor DC con restricciones u € [—120,120] y du € [—2,2]. NN

Sin embargo, la restriccidn asociada al maximo y minimo voltaje que puede recibir
el motor no fue bien representada por dicha red neuronal, quedando demostrado en la
Figura 9.20, que compara las entradas del motor DC siendo controlado por el MPC y
la red neuronal cuando la referencia de velocidad buscada no puede ser alcanzada por

el MPC debido a la restriccion de voltaje méaximo.

Voltaje

100 Vin
\ Vmpe

Variacion de Voltaje

Fig. 9.20: Comparacién actuaciones entre MPC y RN

En la Figura 9.21 se expone como el MPC no logra seguir la referencia en el
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ultimo escalén debido a que se para llegar a ese valor seria necesario exceder el voltaje
maximo permitido. Por otro lado, la red neuronal si logra seguir la referencia, pero al
costo de sobrepasar la restriccion de voltaje de entrada maximo del motor.

Referencia, Y_nn, Y_mpc
T T

T
""""" Referencia

Y_nn
Y_mpc

15[~

0 20 40 80 80 100 120 140 160 180 200

Fig. 9.21: Comparacién seguimiento a referencia entre MPC y RN

Finalmente, en la Figura 9.22 se compara el seguimiento a referencia del MPC y
de la red neuronal cuando ambos sistemas tienen una banda muerta de £20[V]:

Referencia, Y_nn, Y_mpc
T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Fig. 9.22: Comparacién seguimiento a referencia MPC - RN con banda muerta de +20[V]

En la figura anterior no existe una diferencia apreciable entre estos dos controla-

dores frente a la existencia de una banda muerta, por lo que la red neuronal, al igual
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que el MPC, cuenta con accion integral.
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10. CONCLUSIONES

El presente trabajo de titulacion abord6 la implementacion de un controlador pre-
dictivo basado en modelo (MPC) utilizando redes neuronales, con el objetivo de opti-
mizar el desempeino de un motor de corriente continua (DC) bajo diversas condiciones
de operacién. A lo largo de esta memoria se desarrollaron los modelos matematicos
necesarios, se implementaron algoritmos de control y se realizé una comparacion de
resultados entre el MPC tradicional y el controlador basado en redes neuronales.

A continuacion, se presentan las principales conclusiones extraidas de este trabajo:

10.1. Conclusiones Generales

= Se logré implementar con éxito un controlador predictivo basado en modelo
(MPC) tanto en su version tradicional como en su version aproximada median-
te redes neuronales. La aproximacion mediante redes neuronales demostrd ser
capaz de replicar el comportamiento del MPC explicito con un alto grado de
precision, lo que valida su uso como alternativa en sistemas donde se requieren

tiempos de respuesta reducidos.

= El uso de redes neuronales permiti6 reducir significativamente la carga compu-
tacional en comparacion con el MPC tradicional. Esto es especialmente util en
aplicaciones de control en tiempo real, donde el cdlculo constante de las solucio-
nes Optimas del MPC puede resultar costoso en términos de tiempo y recursos

computacionales.

= La arquitectura de redes neuronales con tres capas ocultas y funciones de acti-



vacion ReLLU mostré ser suficiente para aproximar la ley de control del MPC
explicito, lo que coincide con estudios previos que sugieren que cualquier red
neuronal profunda ReLLU puede ser representada funcionalmente con este tipo

de arquitecturas.

En los casos en que se aplicaron restricciones mas estrictas a la accion de con-
trol (por ejemplo, limites en el voltaje de entrada), se observo que el controlador
basado en redes neuronales tuvo dificultades para cumplir con dichas restriccio-
nes de manera precisa. Esto indica que, si bien las redes neuronales pueden
aproximar el comportamiento del MPC, la capacidad de imponer restricciones

explicitas de forma robusta sigue siendo un area de mejora.

10.2. Limitaciones

Aunque el controlador basado en redes neuronales logr6 imitar el comporta-
miento del MPC, no siempre fue capaz de manejar correctamente las restriccio-
nes de entrada impuestas en el sistema. Esta limitacion sugiere que el enfoque
actual podria beneficiarse de mejoras en el disefio de la red neuronal o la incor-
poracion de técnicas adicionales para garantizar el cumplimiento estricto de las

restricciones.

El entrenamiento de las redes neuronales fue dependiente de los datos genera-
dos por simulaciones del MPC. Por lo tanto, la precision del modelo neuronal
depende en gran medida de la calidad y variedad de los datos de entrenamiento.
Si las condiciones de operacion reales del sistema se desvian significativamen-
te de los escenarios simulados, el rendimiento del controlador basado en redes

neuronales podria degradarse.

A pesar de que el uso de redes neuronales reduce el tiempo de computo, este
enfoque requiere de un proceso de entrenamiento inicial que puede ser compu-

tacionalmente costoso, especialmente cuando se maneja un gran volumen de
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datos o arquitecturas neuronales mas complejas.

10.3. Trabajos Futuros

Para mejorar el rendimiento del controlador basado en redes neuronales, se sugiere
explorar el uso de arquitecturas mds avanzadas, como las redes neuronales recurrentes
(RNN), las cuales tienen la capacidad de captar mejor las dindmicas temporales del
sistema, reduciendo asi los errores en la estimacion de estados. Asimismo, se reco-
mienda estudiar el efecto de entrenar la red neuronal utilizando directamente la senal
de actuacion que recibe el sistema a controlar, en lugar de entrenarla con la razén de
cambio de dicha actuacion, como se hizo en este trabajo. Este cambio podria mejorar
el cumplimiento de las restricciones impuestas al sistema.

Otra linea de investigacion interesante seria analizar como la cantidad de capas
ocultas en una red neuronal ReLLU influye en el nimero de restricciones que esta es
capaz de cumplir correctamente al simular un MPC.

Ademas, seria de gran valor realizar una validacion experimental del sistema im-
plementado en un entorno fisico, para evaluar la efectividad del controlador en condi-
ciones reales de operacion. Esta validacion experimental permitiria identificar desafios
no considerados durante las simulaciones, como la presencia de ruido en las medicio-
nes o perturbaciones no modeladas. Finalmente, una direccion prometedora seria la
optimizacion del proceso de entrenamiento mediante técnicas de aprendizaje activo
o la generacion automdtica de escenarios de entrenamiento, lo que podria mejorar la
capacidad de generalizacion del controlador basado en redes neuronales y reducir la

dependencia de los datos simulados.
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