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1. ABSTRACT:

Se propone el disefio de un controlador
predictivo generalizado, basado en un modelo
enlinea, construido por medio de unaneurona
difusa recurrente, que provee de una
aproximacion lineal del proceso a ser
controlado. La efectividad del esquema de
control esilustradapor medio de simulaciones
computacionales.
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El control predictivo constituye un amplio
campo de métodos de control que esta
relacionado con varias disciplinas como el
control éptimo, el control estocéstico, €l
control de procesos con tiempo muerto, €
control multivariable y el control coN
restricciones (Prett, et. a, 1989; Camacho,
1993; Charos, 1990; Cutler y Finlayson, 1988;
Krausy Rake, 1995). El Control Predictivo
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Generalizado (CPG) esuno delosmétodosde
control que poseeun largo rango de prediccién
enel cua, dadaunasefial futuradereferencia,
Se genera un conjunto de predicciones de la
salidadel sistema, que esgjustado basado en
las entradas futuras de control (Mohtadi, et.
al, 1987). El enfoque de CPG proporciona
controladores robustos que pueden ser
utilizados para controlar sistemas de fase no
minima, sistemas (Clarke, 1988; Limy Ling,
1989) Algunasveces, laaplicacion del enfoque
de CPG para sistemas no lineales resulta
restringida debido a la dificultad para
encontrar modelos lineales apropiados para
el proceso.

Este trabajo propone el disefio de
controladores predictivos generalizados para
sistemas no lineal es, usando model os basados
en una estructura llamada la neurona difusa
recurrente (Altamiranda y Colina, 2002); a
partir de la cual se obtiene, en linea una
aproximacion lineal del sistema.
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Las potencialidades de este esquema de
control, son demostradas a través de
resultados de simulacion.

2.ESTRUCTURA DELA NEURONA
DIFUSARECURRENTE

LaNeuronaDifusa Recurrente (NDR) esuna
estructura que incorpora conexiones
recurrentesa model o propuesto originalmente
por Yamakawa (Yamakawa, 1994). Estas
conexiones recurrentes proveen ala neurona
difusa de caracteristicas dinamicas; que la
hacen ser una excelente candidata para el
modelado en lineade sistemasno linea estipo
MISO y SISO. La estructura de la neurona
difusa recurrente se ilustra en la figura 1,
(Altamiranda y colina, 2002). Tanto las
conexiones de alimentacion directa “ i f 7,

como lasderetroaimentacion rf ~” poseen
pesos sinapticos determinados por reglas
difusas del tipo Si-Entonces

donde” (k) Ui”,i=1,2,...mcorrespondeala
iésima entrada directa en el tiempo “k”,
mientras que “e(k-r)", r = 1,2,.....l, es un
término deretroalimentacion relativo al error
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de salida de la neurona difusa en €l tiempo
“k-r". El valor de“|” deber ser alo sumoigual
al orden dindmico estimado del sistema.
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La caracterizacion difusa de las entradas
directas y de retroalimentacion se hace
considerando funciones de membresia
triangulares, complementarias entre si
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(Yamakawa, 1994). Adicionalmente, el
algoritmo de entrenamiento para adaptar los

A=E u-|+TI.u
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pesos sinapticos esta basado en el conocido
método del gradiente descendente
instantaneo, sobre una superficie cuadratica
definidacomo:

Donde P es el nimero de patrones que se
consideran por instante de tiempo y )= (y(K)-
yd(k)), yd(k) es el valor deseado. La
aplicacién del método del gradiente
escendente sobre las sinapsis directas y de
retroalimentacién produce ecuaciones
particulares para cada tipo de sinapsis. El
algoritmo de Entrenamiento paralos pesos de
esta estructura NDResta dado por
Altamiranday Colina, 2002):

para las conexiones de alimentacion
adelantada 'y donde ji,m yjr,~m
corresponden a las funciones de membresia
asociadas a los pesos jiW ,y jrW ,
respectivamente.

Engenerd, paraun sistemanolineal SISO del
tipo donde “y” y “u” corresponden a las
sefiales de sdlida y entrada, respectivamente.
El modelo que proporcionarialaneuronadifusa
recurrente seriade laforma
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3.CONTROL PREDICTIVO
GENERALIZADO
UTILIZANDOLANDR

El CPG esun método predictivo delargorango
gue permite anticipar la salida del sistema
sobre un horizonte de tiempo mayor que €l
maximo retardo posible del sistema. La
prediccion producidadependetanto devalores
pasados como futuros de | as sefiales actuales
de control. Ya que las sefiales actuantes
futuras no son conocidas, el método hace
consideraciones aceptables sobre sus valores
[Mohtadi y Clarke, 1987; Clarke 1988). En €l
esquema de CPG propuesto en este trabgjo,
se empleaun model o del proceso, sintetizado
con una neurona difusa recurrente, para
calcular un aproximacion lineal desudinamica
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en términos del siguiente modelo CARMA.
donde yi(K) eslasalidadel modelo lineal.
Dado que la neurona difusa recurrente
proporciona un modelo como el descrito en
laecuacion (8) y considerando que

=y(k)+e(k)

Asi, los parametros del modelo CARMA
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A pueden se rexpresados como:

El esquemade CPG utilizaundgoritmoexplicito
en € cual los parametros del proceso, luego
de ser estimados, son empleados paracalcular
los parametros del controlador. Dadas
mediciones de la variable de salida hasta el
tiempo“K’ y cualquier “u(k+p)”, parap>1, e
predictor éptimo de “p+d” pasos adelante,
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usando la aproximacion lineal, puede ser
calculado enlaformasiguiente:

El objetivo del controlador predictivo
neralizado es el deforzar alasfuturas
salidas

seguir alas futuras consignas . Laley de
control minimizaunafuncion de costo
cuadrética.
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El conjunto de sefiales de control en tiempo
presentey futuro que minimizaa J(N) esta
dadapor laecuacion matricia ylamatrizG
estriangular inferior dedimension MxN:

El primer elemento del vector de control u es
Au (K) , asi que lasefial de control actual
u(k) esta dada por:
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4.EJEMPLOILUSTRATIVO
Considere el siguiente sistemano lineal:

LaNDR utilizadaparamodelar este sistema
SISO fuelasiguiente:
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Latasade aprendizaje utilizada, a=0.145
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obtenida empiricamente. EI niamero de
patrones utilizados para cada instante de
tiempo P=1. Las funciones de membresia

sr{ﬁ'}=:r{ﬁ‘—]}+§rij}7—._f'} (22)

utilizadas para las entradas y términos
recurrentes seilustran enlafiguras2y 3

L os parametros de disefio para el ontrolador
fueron/ =0.32, N=8 para una sefial de
referencia Las Figuras 4 y 5 ilustran la
eficiencia del esqua de control propuesto.
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5.CONCLUSION

Se ha presentado un esguema de control
predictivo generalizado para sistemas no
lineales utilizando una neurona difusa
recurrente. LaNDR esutilizadaparacalcular,

Wy

Figura 2. Funciones  de Membresia  para

utk-i) y “f-s)

- 25 25

Figura 3. Funciones de membresia para e(k-r)
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en linea, una aproximacion lineal para la
construccion delaley de control. Laeficiencia
del esquema propuesto fue puesta en
evidencia a través de resultados de
simulacién.
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Figura 5. Error de Estimacion, Error de Seguimient

v Senal de Control u(k)
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