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Resumen

El objetivo de este proyecto es la implementacion de un Control Predictivo Basado en Modelo en la
plataforma de programacién LabVIEW. Por ello, nos vamos a centrar en la resolucion de problemas de
optimizacion cuyo coste sea cuadratico.

Esta resolucion se va a realizar mediante algoritmos de optimizacion tales como el ISTA y el FISTA. Estos
algoritmos van a ser implementados tanto para problemas de optimizacion con matrices no diagonales como
para problemas de optimizacién con restricciones de igualdad. La gran ventaja que se obtiene del uso de estos
algoritmos es la facilidad de implementacion que presentan para asi poder ser aplicados en computadores de
bajas prestaciones. El tiempo de convergencia de dichos algoritmos sera comparado con la funciéon quadprog
de MATLAB.

El MPC tendr4 asociado el Steady-State Target Optimization, que permitira realizar el calculo de la referencia
alcanzable a partir de una referencia deseada. Este calculo es también un problema de optimizacion
pudiéndose obtener de forma alternativa una solucion factible al SSTO sin resolver dicho problema de
optimizacion.

De igual forma, el MPC cuenta con un observador de estado del cual a partir de las medidas de la planta estime
el estado actual del sistema a controlar. Tanto el observador de estado como el SSTO tendran asociados filtros
con el fin de evitar perder la factibilidad del problema de optimizacion al producirse cambios bruscos en la
referencia.

A modo de comprobacion y para realizar la implementacion completa del MPC, se simulard junto con un
sistema. El sistema elegido para la simulacion sera la planta de los 4 tanques que se encuentra en el
Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica, de la que se conocen tanto su modelo lineal como su
modelo no lineal. Esta implementacion en LabVIEW se hard mediante una DLL programada en lenguaje C
que contenga tanto a la funcién que simula el controlador predictivo como a la funcién que simula el modelo
no lineal de dicha planta.
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Abstract

The aim of the project is to implement a Model Based Predictive Control on LabVIEW. Therefore, we will
focus on solving optimization problems whose cost is quadratic.

Resolving will be performed by using optimization algorithms such as ISTA and FISTA. These optimization
algorithms will be implemented for both optimization problems with non diagonal matrices and with matrices
with equalily restrictions. The greatest advantage of using the previously mentioned algorithms is the ease of
implementing them into low end computers. The convergence time of these algorithms will be later compared
with the quadprog function of MATLAB.

The MPC will be associated with the Steady-State Target Optimization, which will allow the calculation of a
reachable reference from a desired reference. Since this calculation is an optimization problem as well, there
could be an alternative solution feasible to the SSTO without solving the optimization problem.

Likewise, the MPC has a state observer which can estimate the state of the given system from the
measurement of the plant. Both the state observer and the SSTO will be associated to filters amied to avoid the
loss of the feasibility of the optimization problem due to sudden changes in the reference.

A simulation system will be used to accomplish a full implementation and checking of the MPC. The
simulation system that was chosen for this purpose is the quadruple tank system belonging to the Systems and
Automatic Egineering Department, of whom the linear and nonlinear models are known. Implementing in
LabVIEW wil be done through a DLL programmed in C programming language containing both the function
simulating the predictive controller and the function simulating the non-linear model of such a plant.

xiii






Indice

Agradecimientos ix
Resumen xi
Abstract xiii
indice XV
indice de Tablas xvii
indice de Figuras xix
Notacion xxi
1 Introduccion a la optimizacion 1
1.1 Problema 1 1
1.2 Problema 2 3
1.3 Problema de optimizacion con matrices no diagonales 4
1.3.1 Algoritmo ISTA 4

1.3.2  Algoritmo FISTA 6

1.4 Problema de optimizacion con restricciones de igualdad 7
1.4.1  Algoritmo FISTA 9

2 Introduccién al Control Predictivo 11
2.1 Modelos de sistemas 11
2.1.1 Modelo dinamico lineal invariante con el tiempo 11

2.1.2 Modelo dinamico lineal invariante con el tiempo discretizado 12

2.1.3  Restricciones en tiempo 12

2.2 El controlador 6ptimo 13
2.2.1 Ley de control del MPC 14
2.2.1.1 Ley de control 14

XV



2.3 Control Predictivo Basado en Modelo que converge a cero
2.3.1 Correspondencia con el problema de optimizacion con matrices no diagonales
2.4  Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia
24.1 Correspondencia con el problema de optimizacion con restricciones de igualdad
2.5 Steady-State Target Optimization
2.5.1 Filtro del SSTO
2.5.2  Ejemplo de aplicacion sobre la planta de los 4 tanques
2.6  Observador de estado
2.6.1 Filtro del observador de estado
2.6.2  Ejemplo de aplicacion sobre la planta de los 4 tanques
3 Implementacion en LabVIEW
3.1 Programacion del Control Predictivo Basado en Modelo
3.2 Aspectos a tener en cuenta antes de la implementacion
3.2.1 Simulacion secuencial previa
3.2.2  Muestreo en paralelo
3.2.3 Control Predictivo de la planta de los 4 tanques
Referencias y Bibliografia
Glosario
Anexo A: Scripts de MATLAB

Anexo B: DLL

14

15

17

18

21

23

23

25

26

26

29

29

30

30

32

34

37

39

41

49



INDICE DE TABLAS

Tabla 1-1. Solucién del problema 1 2
Tabla 1-2. Solucién del problema 2 3
Tabla 2-1. Puntos de funcionamiento de la planta de los 4 tanques 24

xvii






INDICE DE FIGURAS

Figura 1-1. Paradbola convexa

Figura 1-2. Solucion del problema 1

Figura 1-3. Comparativa de tiempos de convergencia QUADPROG — ISTA
Figura 1-4. Comparativa de tiempos de convergencia QUADPROG — FISTA
Figura 1-5. Comparativa de tiempos de convergencia con restricciones de igualdad
Figura 2-1. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a cero

Figura 2-2. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia
Figura 2-3. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia parap = m
Figura 2-4. Diagrama de bloques SSTO-MPC

Figura 2-5. Planta de Johansson

Figura 2-6. Simulacién con el modelo lineal de la planta de los 4 tanques

Figura 2-7. Diagrama de bloques SSTO-MPC-Observador

Figura 2-8. Simulacién con el modelo no lineal de la planta de los 4 tanques
Figura 2-9. Estado real y observado para la simulacién con el modelo no lineal
Figura 2-10. Diagrama de bloques MPC

Figura 3-1. Block Diagram de la simulacion secuencial previa en LabVIEW
Figura 3-2. Comparativa de las simulaciones secuenciales MATLAB — LabVIEW
Figura 3-3. Diferencia entre las simulaciones secuenciales MATLAB — LabVIEW
Figura 3-4. Muestreo ideal de la planta de los 4 tanques

Figura 3-5. Muestreo real de la planta de los 4 tanques

Figura 3-6. Block Diagram del Control Predictivo Basado en Modelo

Figura 3-7. Block Diagram del modelo no lineal de la planta de los 4 tanques
Figura 3-8. Front Panel

Figura 3-9. Simulacién MPC — Modelo no lineal de la planta de los 4 tanques

XiX

10

17

20

21

23

24

25

26

27

27

28

31

31

32

33

33

34

35

36

36






Notacion

NIV VA

< B m @

o

Tal que
Menor

Mayor

Menor o igual
Mayor o igual
Sujeto a
Perteneciente
Incremento
Jacobiano
Transpuesta
Matriz identidad
Valor absoluto
Optimo

Valor inicial

Valor en el instante de tiempo k

Valor estimado

XX1






1 INTRODUCCION A LA OPTIMIZACION

un determinado criterio satisfaciendo un conjunto de restricciones sobre las mismas. El criterio se debe

El objetivo de la optimizacion consiste en calcular el conjunto de variables que minimizan (0 maximizan)
elegir de manera adecuada para hacer que la solucion sea unica.

En este capitulo nos vamos a centrar en resolver problemas de optimizacion cuyo coste es cuadratico. Para la
resolucion de estos problemas van a cobrar gran importancia los algoritmos que se utilicen para resolverlos.
Estos deben ser sencillos de implementar en computadores de bajas prestaciones para asi poder ser utilizados
por un amplio abanico de equipos de control.

1.1 Problema1

Sea z un nimero real, calcular z*, 1a solucion del problema

1
min —dz? +cz [1.1]
z 2

s.a. a<z<b [1.2]

siendoa < byd > 0.

Solucién

La funcion para la que buscamos la z minima, se corresponde con la ecuacion de una parabola definida tal que

1
y =5d(z—Zo)2 + Yo [1.3]



Introduccion a la optimizacion

a zZ, b
z

Figura 1-1. Paradbola convexa.

Es facil comprobar graficamente que la z que hace minima y sera z, siempre que ésta esté comprendida entre
los valores a y b. En caso contrario, tomara el valor del limite mas cercano tal que

Tabla 1-1. Solucién del problema 1.

Sia<zy<b|z" =2z

Sizg > b z¥=b

Sizg <a z"=a

Zy

Figura 1-2. Solucion del problema 1.
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Como estamos buscando la solucién minina, al desarrollar la ecuacion [1.3], se pueden eliminar todos los
términos constantes que no sean dependientes de z.

1 2.1,
y=5dz +Edzo—dzzo+y0 [1.4]
1. 2
y= Edz —dzz, [1.5]

Por lo tanto, igualando [1.5] con la funcion [1.1] que queremos minimizar, obtenemos

1 1
—dz? —dzzy = =dz? + cz [1.6]
2 2
c
Zy = —E [17]

1.2 Problema 2

Sea z € R™ un vector de ntimeros reales, calcular z*, la solucion del problema

1
min EZTDZ +CTz [1.8]

z
s.a. a;<z;<b;, i=1,..,n [1.9]

siendo a; < b; y siendo D € R™*™ una matriz diagonal tal que d;; > 0.

Solucién

Se comprueba que la solucion de este problema es similar a la del problema anterior. Desarrollando la
ecuacion [1.8] se obtiene

1 2 L,
Ezldll + ¢z, + -~-+Ezndnn+cnzn [1.10]

Por lo que nuestro problema se puede separar en n problemas distintos, siendo cada uno de ellos, similar al
problema 1. La solucién sera z* € R", cuyas componentes se corresponden con las soluciones individuales de
cada problema.

Tabla 1-2. Solucién del problema 2.

Si a; < ZOi < bi Z{k = Zol.

SiZOi>bi Zik:bi

Sl Zol. < a; Zlik = qa;
Donde
Ci
Zy, = _d_ii [1.11]



4 Introduccion a la optimizacion

Como hemos podido comprobar, la minimizacion de funciones de coste simples no supone una gran dificultad
matematica. El reto ahora es hacer el célculo de estos problemas de optimizacion lo més rapido y eficiente
posible para una dimension R™. En funcion del tipo de matrices de las que se compone la funcion de coste y
de las posibles restricciones adicionales, la dificultad del problema de optimizacion varia.

1.3 Problema de optimizacién con matrices no diagonales

El primer problema que agrava la dificultad del célculo es el hecho de que la matriz hessiana anteriormente
llamada D, ahora no sea diagonal. Esta matriz no diagonal pasa ahora a llamarse H quedando el problema de
optimizacion con matrices no diagonales definido tal que

Sea z € R™ un vector de niimeros reales, calcular z*, la solucion del problema
1
min EZTHZ+fTZ [1.12]
zZ

s.a. a;<z;<b;, i=1,.,n [1.13]

siendo a; < b;,y H € R™*™ definida positiva tal que H > 0.

Nace por tanto la necesidad de nuevos algoritmos que permitan el calculo de la z* que minimiza la funcion de
coste con matrices no diagonales. Ademads es interesante hacer estos algoritmos lo mas rapido y eficientes
posibles. La rapidez de convergencia de estos algoritmos se va a comparar con el método usado por la funciéon
quadprog de MATLAB.

1.3.1  Algoritmo ISTA

Sea definida la funcion de coste como

g(2) = %ZTHZ +fTz [1.14]
y sea
L = Apax(H) [1.15]
se cumple que
zTHz < Lz"z [1.16]

para todo z. Si se deriva una aproximacion local de g(z) en torno a un punto z;, se obtiene
1
gz +Az) = E(Zk + Az)TH(z, + Az) + fT(z;, + A2) [1.17]
Desarrollando los términos
1o r T 1 r T T
g(zk+Az)=§Az HAz+ZkHAz+§zksz+f zZy + Az [1.18]
Y reagrupando

1
gz +Az) = EAZTHAZ + (f + Hz)TAz + g(z) [1.19]
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Podemos aplicar la ecuacion [1.16] tal que

1
gz, +Az) < ELAZTAZ + (f + Hz)TAz + g(zi) [1.20]

El algoritmo ISTA consiste en los siguientes pasos:
1. Inicializar k < 0
2. Inicializar zy « 0
3. Inicializar FIN < NO
4. Repetir hasta que se cumpla FIN = SI

a. Calcular Az tal que

1
rr&in ELAZTAZ + (f+ Hz,)TAz
Z

s.a. a; <z +Az; <b;, i=1,..,n
b. Hacerzp,q < z; + Az
c. Incrementark « k + 1
d. Sisecumple |Az;| < TOL, entonces hacer FIN « SI

5. Hacer z* « z;

Se observa que en el punto 4.a. el algoritmo ISTA resuelve del problema 1 desarrollado en el capitulo anterior
para D € R™ %™ definido como

L - 0
p=l: - [1.21]
0 L
Y para C € R™ definido como
C=f+Hz [1.22]

Siendo la variable de decision Az € R™.

Para la comparativa de tiempos de convergencia se generan aleatoriamente con MATLAB varios problemas
de optimizacion que cumplan las especificaciones del problema. Se generan por tanto, aleatoriamente, los
parametros de la funcion de coste H y f asi como los limites a y b entre los que se debe encontrar la solucion.
El problema es ahora resuelto tanto por la funcién quadprog incluida en MATLAB como por el algoritmo
ISTA programado en MATLAB. Comparando los tiempos de convergencia de ambos métodos para los
mismos problemas generados aleatoriamente se observa la rapidez de convergencia del nuevo algoritmo.



6 Introduccion a la optimizacion

0.014 T T

EEQUADPROG
ElISTA

0.012

0.01

0.008

o©
o
S
>

0.004

Tiempo de convergencia (s)

0.002

0 5 10 15 20 25
Numero de problema aleatorio

Figura 1-3. Comparativa de tiempos de convergencia QUADPROG — ISTA.

1.3.2  Algoritmo FISTA

Este segundo algoritmo consiste en una mejora del ISTA. El algoritmo FISTA basa su punto de linealizaciéon
en un punto distinto de la solucion. Dicho punto se denota como yy,.

El algoritmo FISTA consta de los siguientes pasos.:
1. Inicializar k < 1
2. Inicializar zy « 0
3. Inicializar y; < 0
4. Inicializart; < 1
5. Inicializar FIN < NO
6. Repetir hasta que se cumpla FIN = SI
a. Calcular Ay tal que

1
rrAlin ELAyTAy +(f + Hyk)TAy
y

s.a. a; <y +tAy; <b;, i=1,..,n

b. Hacer z, <« y; + Ay

c. Hacer tyyq < %(1 + /1 + 4t,§>

ty—1
d. Hacer yp4q < z + tkj (Zk — Zk-1)
k

e. Incrementark « k + 1
f.  Sise cumple |Az;| < TOL, entonces hacer FIN « SI

7. Hacer z* « z,
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Se observa de nuevo que en el punto 6.a. del algoritmo FISTA se vuelve a resolver el problema 1 para la
variable de decision Ay siendo D € R™ * ™ definido como

L - 0
D=|: - [1.23]
0 - L
Y C € R™ definido como
C=f+Hy, [1.24]

Los puntos 6.c. y 6.d. del algoritmo FISTA son la gran diferencia con respecto al algoritmo ISTA. Estos
puntos hacen que este algoritmo avance atin mas rapido.

De nuevo, generando problemas aleatorios con MATLAB y comparando los tiempos de convergencia del
algoritmo FISTA con la funcion quadprog, es facil observar la clara ventaja que suponen estos algoritmos.

0.014 T T

EEQUADPROG
EFISTA

0.012 .

T

0.01

0.008

de convergencia (s)
o
o
o
»

0.004

iempo

T

0.002

0 5 10 15 20 25
Numero de problema aleatorio

Figura 1-4. Comparativa de tiempos de convergencia QUADPROG — FISTA.

1.4 Problema de optimizacién con restricciones de igualdad

El segundo problema que agrava la dificultad del calculo es la existencia de restricciones de igualdad. En el
siguiente problema de optimizacion se afiaden restricciones de igualdad para un problema de optimizacion
cuya matriz D es diagonal. Dicho problema queda definido tal que

Sea z € R™ un vector de niimeros reales, calcular z*, la solucion del problema

1
min —zTDz+ fTz [1.25]
z 2
s.a. LB<z<UB [1.26]
Az=0»b [1.27]

siendo LB € R, UB € R™" y LB; < UB;.Y siendo D € R™*™ una matriz diagonal tal que d;; > 0.
7



8 Introduccion a la optimizacion

Siendo A € R™*™ y b € R™, si se cumple que m < n, entonces la matriz [A b] es de rango m y por tanto
las restricciones son linealmente independientes.

Solucion

Para resolver este problema se va a utilizar dualidad. Si definimos la funcién de coste del problema como
J(2) = %ZTDZ +fTz [1.28]
Entonces, la funcién Lagrangiana del problema queda definida como
L(z,x) =](z) —xT(Az — b) [1.29]
donde x es el multiplicador de Lagrange. Se define por tanto ahora la funcion
z°(x) = arg min L(zx) [1.30]
y la funcion dual g(x) es definida como
g(x) = L(z°(x),x)) [1.31]
Siendo z* 1a solucion dptima del problema y J* el coste dptimo, se comprueba que
J =L(z"x)=g(x) [1.32]
debido a que
Az"—=b=0 [1.33]

para todo x. La funcién dual es una cota inferior al problema de optimizacion, por lo que para calcular el coste
optimo J* se busca la mejor cota inferior, es decir, se busca la x° que maximiza la funcion

x% = arg m;lxg(x) [1.34]
Si se define la funciéon
g =g9x" [1.35]
se tiene que
J"<g" [1.36]

Por lo que se demuestra que el problema posee la propiedad de dualidad fuerte y se cumple que
J =90 [1.37]
z* =z°(x%) [1.38]

Pudiedo ser la ecuacion [1.38] expresada de manera explicitamente directa tal que

1
* = i —zT —ATT 1.39
=g i 57 He (AT 139
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[1.40]

1.4.1  Algoritmo FISTA
Para aplicar el algoritmo FISTA en este problema, basta con resolver el problema dual. Esto se basa en la
desigualdad
1
gx + Ax) = g(x) — AxT(Az(x) — b) — EAxTWAx
siendo

W = AD1AT

[1.41]

Al ser la matriz W invertible por ser D definida positiva tal que D > 0 y A de rango completo por filas, el

optimo del problema de optimizacion se alcanza en el punto en el que se anula el gradiente tal que

(Az(x) = b))+ WAx =0

Por lo que

siendo

Ax = —Q(Az(x) — b)

Q=w

El algoritmo FISTA aplicado a este problema seguiria los siguientes pasos.

1.

2
3
4.
5
6

7.

Inicializar k « 1
Inicializar xy < 0
Inicializar y; < 0,
Inicializar t; « 1,
Inicializar FIN < NO
Repetir hasta FIN = SI

a. Calcular z(yy) tal que

1
arg min =z'Dz+ (f — ATy, )Tz
LBszsUB 2

b. Sisecumple |Az(y;) — b| < TOL, entonces hacer FIN = SI
c. Sino se cumple

i. Hacer Ay « —Q(Az(yy) — b)

ii. Hacer xy < y, + Ay

iii. Hacer tg4q < %(1 + /1 + 4t,3>

. ti—1
iv. Hacer yj 1 < xp + tk— (g — xp—1)
k+1

v. Incrementark « k + 1

Hacer z* « z(yy)

[1.42]

[1.43]

[1.44]

De nuevo, se generan con MATLAB distintos problemas de optimizacion aleatorios y se compara el tiempo de

9



10 Introduccion a la optimizacion

convergencia del algoritmo FISTA con la funcién quadprog. Una vez mads, observamos que el algoritmo
FISTA presenta una clara ventaja en tiempo de convergencia.

0.014 . .
EEQUADPROG

EFISTA

0.012} i

»
~ 0.01

0.008

o©
o
S
>

0.004

Tiempo de convergencia

0.002

0 5 10 15 20 25
Numero de problema aleatorio

Figura 1-5. Comparativa de tiempos de convergencia con restricciones de igualdad.



2 INTRODUCCION AL CONTROL PREDICTIVO

uso de un modelo dindmico para predecir el comportamiento del sistema y optimizar dicha prediccion
para poder realizar el control en tiempo real. Cobran gran importancia los modelos del sistema ya que el
control 6ptimo del sistema depende del estado inicial del mismo.

El concepto de Control Predictivo Basado en Modelo, en inglés, Model Predictive Control, se basa en el

2.1 Modelos de sistemas

El modelo dindmico de un sistema queda definido por las siguientes ecuaciones diferenciales

ax

YT F(X,U) [2.1]
Y =H(X,U) [2.2]
X(0) = x©° [2.3]

donde X € R™ representa el vector de estados del sistema, Y € R™ el vector de entradas modificables del
sistema, Y € RP el vector de salidas controlables del sistema y X° € R™ el estado inicial del sistema.

21.1 Modelo dinamico lineal invariante con el tiempo

Este modelo es linealizable y ademas, se puede representar sin que varie con el tiempo. Si linealizamos el
sistema en un punto de funcionamiento (Xf, Ur) el modelo dindmico lineal invariante con el tiempo queda
expresado como

d

sad = Ax + Bu [2.4]

dt

y=Cx+ Du [2.5]
x(0) = x° [2.6]

11



12 Introduccion al Control Predictivo

siendo A € R™"

A= [ViFX, D]ixpup [2.7]
la matriz de transicion de estados y B € R™™

B = [VuF (X, D]x,up [2.8]

la matriz de entrada siendo [A  B] el jacobiano de F.

La matriz C € RP*™ representa la matriz de salida y D € RP*™ la matriz que relaciona directamente la
entrada modificable con la salida controlable.

El estado del sistema x € R", la entrada modificable u € R™ y la salida controlable y € R™ estan
expresados en variables incrementales con respecto al punto de funcionamiento sobre el que hemos linealizado
de manera que

u="U-"U [2.10]
y=Y-X [2.11]

siendo x° € R™ el estado inicial del sistema expresado en variables incrementales.

21.2 Modelo dinamico lineal invariante con el tiempo discretizado

Este modelo dindmico lineal invariante con el tiempo se puede expresar discretizado en el tiempo. Si se
muestrea para un cierto periodo T, el modelo dindmico lineal invariante en tiempo discreto se expresa como

Xk41 = Axk + Buk [212]
Vi = ka + Duk [213]
xo = x° [2.14]

21.3 Restricciones en tiempo

Las entradas y salidas de los sistemas suelen estar limitadas. Es necesario por tanto, limitar el estado x y la
actuacion u del sistema. Estas restricciones se denominan restricciones en tiempo y se deben cumplir para todo
k, quedando éstas expresadas como

Xx €EX [2.15]
u, €U [2.16]
siendo
X={x: LB,<x<UB,} [2.17]
U={w: LB, <u<UB,} [2.18]

donde los vectores LB, y UB, de dimension R"™ representan los limites inferiores (Lower Bounds) y
superiores (Upper Bounds) de los n estados del sistema, y los vectores LB, y UB, de dimension R™
representan los limites inferiores y superiores de las m entradas manipulables del sistema.
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2.2 El controlador éptimo

El objetivo del controlador 6ptimo es que la salida controlable del sistema se estabilice en torno a una
referencia r € RP? tal que

Ye =T [2.19]
Para ello, el sistema se debe estabilizarse en un punto de equilibrio en el que se cumpla
x, = Ax, + Bu, [2.20]
r =Cx, +Du, [2.21]
Una vez definidos los siguientes cambios de variables
X = X — Xp [2.22]
Up = Up — Uy [2.23]
el objetivo del controlador 6ptimo pasa a ser
-0 [2.24]
u-20 [2.25]
La funcion de coste cuadratico es definida como
L(x,u) = xTQx + u'Ru [2.26]
donde Q € R™ y R € R™. Esta funcién mide el rendimiento del sistema a partir de la entrada manipulable u y

el estado x del sistema. El coste de la trayectoria predicha para un horizonte de prediccion N se puede expresar
como

N
V(%) = Z L(% ) [2.27]
k=0
Entonces, la ley de control dptima queda definida por
min -V, (x,u) = Z XL QXy + Ul Ry [2.28]
k=0
%o = x° [2.29]
Xp41 = AXy, + By, [2.30]
LBz < X}, < UBg [2.31]
LBy < u, < UBy [2.32]
siendo
LBz = LB, — x, [2.33]
UBz = UB, — x, [2.34]

13
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LBy = LB, — u, [2.35]
UBg = UB, —u, [2.36]

La ley de control optima definida calcula el coste de la trayectoria del sistema para un horizonte de prediccion
infinito. El controlador dptimo tiene como funcién minimizar esta trayectoria con horizonte infinito.

221 Ley de control del MPC

El controlador 6ptimo no tiene una solucion explicita y en la préctica solo puede resolverse para ciertos casos
como para sistemas sin restricciones. La ley de control del Control Predictivo Basado en Modelo se basa en la
ley de control 0ptima para un horizonte de prediccion N < oo. El calculo de la trayectoria del sistema para un
horizonte de prediccion N definido tiene asociada una restriccion adicional llamada restriccion terminal. Esta
restriccion implica que el estado terminal del sistema X tiene que estar comprendido dentro de unos limites
Xr € R™ Por tanto, la ley de control del Control Predictivo Basado en Modelo para un horizonte de
prediccion N finito quedaria expresada como

N-1
min Z [xF Q% + ukLRit,| + x5 Pxy [2.37]
u
k=0

Xy = x° [2.38]
fk+1 = A.fk + Bﬁk [239]
LBz < X, < UBj [2.40]
LBy < i, < UBg [2.41]
Xy € Xp [2.42]

siendo P € R™ y la solucion del problema

iy
= [ : ] [2.43]
Uy-1

2.21.1  Ley de control

De la solucioén 6ptima del problema de optimizacion se deriva la ley de control gracias a la estrategia de
horizonte deslizante. Asi se aplica solo la accion de control dptima actual, recalculandose el problema de
optimizacion en el instante siguiente para el nuevo estado del sistema.

El MPC solo aplica la actuacion i, calculada en el instante de tiempo k = 0. Para el siguente instante de
tiempo calcula de nuevo la solucion del problema usando el resto de la solucion actual i como solucion
inicial del problema. De nuevo, aplica tinicamente i y recalcula la solucion del problema asi sucesivamente.

Al realizar el control en bucle cerrado los resultados son mejores ya que, al realimentar el controlador
predictivo, obtiene el estado real del sistema para el siguiente instante de tiempo k.
2.3 Control Predictivo Basado en Modelo que converge a cero

La ley de control del Control Predictivo Basado en Modelo para un sistema lineal discreto invariante con el
tiempo que converge a cero de manera que r = 0 se puede expresar como



Implementacion de controladores predictivos en LabVIEW 15

N-1
min Z %7 Q% + LLR, [2.44]
k=0
Xy = x° [2.45]
Xp1 = A%, + By, [2.46]
LBy < % < UBy [2.47]
LBy <, < UBy [2.48]
Xy =0 [2.49]

2.3.1 Correspondencia con el problema de optimizacion con matrices no diagonales

Este problema se puede expresar como el problema de optimizacidn con restricciones linealmente
independientes resuelto en el capitulo anterior, quedando éste expresado como

min zTHz [2.50]
z
Ez=b»b [2.51]
LB, <z < UB, [2.52]
Siendo z € RV*(™*™) e a forma
Xo
U
z=| i [2.53]
fN—1
UN-1

Siendo H € RN*(n+m) X N«(n+m) 4o |4 forma

Q 0 0
0 R 0 O
H=| : ; [2.54]
00 0 0
0 0 0 R
Siendo E € RN+ X N«(n+m) (e |3 forma
I 0 0 0 O 0 0
A B -1 0 0 - 0O
E=[0 0 A B -I 0 0 [2.55]
0O 0 0 0 O -+ A B
Siendo b € R™WV+1)_ de la forma
JZO
b=|0 [2.56]
0

15
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Siendo LB, € RV*(™*™) _de la forma

Siendo UB, € RN*(+™) e [a forma

LB;
LBy

LB, : [2.57]
LB;

LBy

UB;

UBg
: [2.58]

UB;

UBg

Ejemplo 1

A modo de comprobacion, creamos con MATLAB un sistema de dimension R3*2 constituido por 3 estados, 2
entradas modificables y 2 salidas controlables. Esto implica la creacion de las matrices A, B, C y D, las
matrices Q y R, los limites LB, LBy, UB; y UBy asi como el vector de estados iniciales £°, siendo estos

A=

01 07 O
0 0 0385

08 01 O ]

B=|1 0

0.1 0.7

0.5 0.1]

0 0

C:[(l) 11

=l

0 50 O
0 0 50

Q:

50 0 0]
R:[loo 100]

-2
-2
-2

by =[75)

2
2
2

oma =}

LB,? ==

UBJE =
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1.68
%% =11.56
1.6

A continuacion se aplica en bucle cerrado el Control Predictivo Basado en Modelo resolviéndolo mediante el
algoritmo de optimizacion FISTA para un horizonte de prediccion N = 10 y durante 20 intervalos de
muestreo. En cada intervalo de muestreo se toma, de la solucion z* del problema, el estado x; que resultaria de
aplicar la actuacion u al sistema estando el sistema en el estado x. Este estado x; sera el nuevo estado x, en
el siguiente intervalo de muestreo. Al representar el vector xy para cada intervalo de nuestreo se observa la
convergencia de los estados del sistema a cero.

2 T T T I
—Estado 1
—Estado 2
Estado 3
o
<
_05 | | L | L | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Intervalo de muestreo

Figura 2-1. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a cero.

2.4 Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia

Para un sistema lineal discreto invariante con el tiempo, la ley de control 6ptima para una convergencia en
torno a una referencia r se puede expresar como

N-1

min Z (o = 2" Qg — x7) + (ug — u) "R (g — uy) [2.59]
k=0

xo = x° [2.60]

Xx+1 = Axy + Buy, [2.61]

LB, < xy < UBy [2.62]

LB, < uy, < UB, [2.63]

Xy = Xp [2.64]

17
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241 Correspondencia con el problema de optimizacion con restricciones de igualdad

De nuevo, este problema de minimizacién puede volver a expresarse como el problema de optimizaciéon con

restricciones de igualdad desarrollado en el capitulo anterior.

min zTHz + fTz
z
Ez=b
LB, <z<UB,

Siendo z € RV*(™*™) de nuevo de la forma

Xo
Up
z=| i
XN-1
UN-1
Siendo H € RN*(n+m) X N«(n+m) 4e |4 forma
Q 0 0 0
0 R 0 O
H = : :
00 0 0
0 0 0 R
Siendo f € RVN*™+™)_de 1a forma
_er
—Ru,
f= :
_er
—Ru,
Siendo E € RN+ X N«(n+m) de |3 forma
I 0 0 0 O
A B -1 0 0
E=10 0 A B -I
0O 0 0 0 O
Siendo b € R™V+1)_ de la forma
0
b=|0
xr
Siendo LB, € RV*(™*™) _de la forma
LB,
LB,
LB, =| :
LB,

LB,

o

o o

[2.65]

[2.66]

[2.67]

[2.68]

[2.69]

[2.70]

[2.71]

[2.72]

[2.73]
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Siendo UB, € RN*("+™) e [a forma

UB,
UB,

UB, =| : [2.74]
UB,
UB,

Ejemplo 2

Aplicamos de nuevo sobre un sistema de dimensiéon R3*? creado con MATLAB el Control Predictivo Basado
en Modelo en bucle cerrado resuelto mediante el algoritmo de optimizacion FISTA. En este caso, a las
matrices 4, B, C y D, las matrices Q y R, los limites LB,, LB,,, UB, y UB, y el vector de estados iniciales x°
deben afiadirse ahora, los vectores X, y u,..

Las ecuaciones [2.20] y [2.21] pueden ser expresadas tal que

[A c_ : g] L’Z] - [S] [2.75]
De manera que el calculo de los vectores x,- y u, se realizaria tal que
z:] =4 c : g] \ [S] [2.76]

Por lo tanto, las matrices y vectores genearados son

A=101 07 0

0 0 0385

08 01 O ]

B=|1 0

0.1 0.7

0.5 0.1]

0 0

C:[(l) 11

v=[ ¢

0 50 O
0 0 50

Q:

50 O 0]

k= [100 100]

=20
-20

—20

LB, =

LB, = [:28

20
20

20

UB, =

19
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130
UB, = [30
1.68
x%=1]156
16

-

2
Xy = 1
11.7333

w = [0.1
" 125

El procedimiento es similar al anterior. Para un horizonte de prediccion N = 10 y durante 20 intervalos de

muestreo, se toma, de la solucion z* del problema, el estado x; que resultaria de aplicar la actuacion u, al

sistema estando el sistema en el estado x,. Este estado x; sera el nuevo estado x en el siguiente intervalo de

muestreo. Al representar el vector x para cada intervalo de nuestreo se observa la convergencia de los estados

del sistema a cero.

12 T T T T
10+ .
8L 4
—Estado 1
—Estado 2
Estado 3
><O 6 ~ -
41 N
o S
1 ____________________________
0 | | L | L | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Intervalo de muestreo

Figura 2-2. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia.

Se observa como con 2 entradas modificables solo se pueden fijar a voluntad 2 sefales. Estas sefiales se
corresponden en este ejemplo con 2 estados, no pudiendo ser fijados los 3. El numero de grados de libertad de
las referencias es igual al nimero de entradas.

Para fijar a voluntad los 3 estados es necesario modificar las matrices B, C y D, la matriz R, y el vector x,.,
siendo estos

0.5 0.1 0.25
B=|1 0 05
0.1 0.7 0.35
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=

D =

Sooc oor

co9

0
1
0
0
0
0
0

R =

10 0
0 10 O

0 0 10

1
r=11.2

2

1
X, =|1.2

2

Representando de nuevo el vector x, para cada intervalo de nuestreo se observa ahora la convergencia hacia la
referencia de todos los estados.

2.1 T T T T
ol ]
1.9 =
1.8 =
1.7+ -
—Estado 1
—Estado 2|
Estado 3
09 | | L | L | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Intervalo de muestreo

Figura 2-3. Control Predictivo Basado en Modelo que converge a una referencia para p = m.

2.5 Steady-State Target Optimization
Para una referencia deseada r, el estado x, y la actuaciéon u, que satisface dicha convergencia calculados
mediante la ecuacion [2.76] pueden no estar dentro de los limites premitidos por el sistema. Aparece por tanto,
el concepto de referencia alcanzable y, definida tal que

¥y = Cx, + Du, [2.77]

estando x, y u,- comprendidos dentro de los limites del sistema y pudiendo ser

y, E T [2.78]

21
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El célculo de la referencia alcanzable a partir de la referencia deseada r se convierte ahora también en un
problema de optimizacion con el fin de minimizar esta diferencia. Este nuevo problema de optimizacion se
puede expresar como

min(r - Cxy — Du,)" Q. (r — Cx, — Duy) [2.79]
(A-Dx,+Bu,=0 [2.80]

LB, < x, < UB, [2.81]

LB, <u, < UB, [2.82]

Este optimizador de puntos de equilibrio es conocido con el nombre de Steady-State Target Optimization
(SSTO). Si la matriz

[A c ! g] [2.83]

es de rango completo, existe una forma alternativa de obtener una referencia alcanzable, es decir, una solucién
factible al SSTO sin resolver el problema de optimizacion.

El célculo de los vectores X, y u,- optimizados se realiza mediante

Z:] - [éﬂ ra [2.84]
siendo
=" o] 285]
Se deben cumplir por tanto las desigualdades
LB, < L Ar < UB, [2.86]
LB, < L Ar < UB, [2.87]
Si definimos el vector ¢ € RZ*™+M XM omg
Ly
c= _Lix [2.88]
~L,
y el vector d € R%*(™*™) como
UB,
d= —ULBix [2.89]
—LB,

las desigualdades [2.86] y [2.87] pasan a estar expresadas tal que

ciar<d [2.90]
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Por tanto, se debe cumplir
CiAT < di Vi [291]

Para aquellos casos en los que esto no se cumpla, debemos calcular

J
A < ? [2.92]
de manera que
dj
A =min|— [2.93]
JE€In \GjT
siendo
.]Tl = {l Cir > di Vl} [294]

2.5.1 Filtro del SSTO

La factibilidad del problema de optimizacién puede perderse si la referencia v cambia bruscamente. Este
cambio produce una variacion en X, y por tanto en la resctriccion terminal x. Como paso previo al SSTO es
conveniente utilizar un filtro para evitar estos cambios bruscos. Por lo tanto, la referencia de entrada al SSTO
S€rd una 7fjrrqqq calculada a partir de

Tritradag,, = (1 = P)Tfitrada, T PT [2.95]
siendo p € [0, 1] y 7 la referencia de entrada al filtro del SSTO.

2.5.2 Ejemplo de aplicacion sobre la planta de los 4 tanques

Con el fin de comprobar el correcto funcionamiento del SSTO y el MPC realizaremos en MATLAB una
simulacién basada en el siguiente diagrama de bloques.

Xr P xr
\:’—> r_gorro r_filtrada P r_filtrada
ur P ur V) » U X

FILTRO SSTO SSTO ’—> X

SISTEMA

MPC

Figura 2-4. Diagrama de bloques SSTO-MPC
Un aspecto a tener en cuenta es que el MPC realiza los célculos en variables incrementales, mientras que la
salida controlable U calculada debe expresarla en valores absolutos y el estado X del sistema que toma como
entrada también est4 expresado en valores absolutos. Este cambio de variable queda expresado tal que
U=uy+Us [2.96]
X =x9+ Xy [2.97]

siendo Xy € R™ y Ur € R™ el estado y la actuacion correspondientes al punto de funcionamiento sobre el que
se linealiza el sistema. De igual manera, la referencia de entrada r resulta de

r = Ref — Xf [2.98]

23
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siendo Ref € RP la referencia de entrada en valores absolutos.

Como sistema para realizar nuestra simulacion utilizaremos el modelo lineal de la planta de los 4 tanques que
se encuentra en el laboratorio del Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automadtica. Esta planta se basa
en el modelo de planta de 4 tanques disefiada por Karl Henrik Johansson.

Figura 2-5. Planta de Johansson

La planta de los 4 tanques tiene como caracteristicas n = 4, m = 2, y p = 2 por lo que al cumplirse p = m
permite el célculo de x, y u, mediante el SSTO de la manera anteriormente explicada. Este modelo lineal sera
también el modelo del sistema que tenga implementado el MPC.

A continuacion se muestran los puntos de funcionamiento de la planta de los 4 tanques. La linealizacion de la
planta se hara a partir del primero de ellos y dicho estado de funcionamiento sera el estado inicial desde el que
comenzara la simulacion.

Tabla 2-1. Puntos de funcionamiento de la planta de los 4 tanques

Ur Xr
-0.59541
[1-7602 0.6615
1.80721 | |0.5384
076814
-0.72921
[1.9480 0.8102
2.0000/ | |0.6594
10.9408/
-0.42107

[1.4802 0.4678
1.5197 0.3807
-0.5432-

Al realizar la simulacion en MATLAB con un cambio de referencia en el intervalo de muestreo nimero 100,
se observa como las salidas controlables del sistema convergen a la referencia indicada en ambos casos. La
primera referencia a alcanzar por el sistema es el segundo punto de funcionamiento indicado anteriormente. La
segunda referencia no se corresponde con ningtin punto de funcionamiento siendo ésta también alcanzable.
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T
—Estado 1
—Estado 2
0.95 Estado 3| |
—Estado 4
0.9 i
0.85 =
0.8 -
><° 075 /N - -
0.7 i
oes-/ T N
0.6 —
0.55 -
05 | | L | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Intervalo de muestreo

Figura 2-6. Simulacion con el modelo lineal de la planta de los 4 tanques.

2.6 Observador de estado

En la mayor parte de las plantas las variables que forman el estado del sistema x no se pueden medir. Solo se
dispone de la medida de ciertas variables de la planta. Por ello es necesario un observador de estado, que a
partir de las medidas de la planta y la entrada u calculada por el MPC, estime el estado actual del sistema. La
salida a la que el observador tiene acceso es de la forma

Vi = ka + Duk + dk [299]
Siendo dj, € RP la perturbacion en la salida en el instante k. Esta perturbacion puede referirse tanto a una

perturbacion en la medida de la salida del sistema como a una perturbacion real en la salida que no dependa
del sistema.

% % .
[a"“] =4, [&k] + Bouy + Lo(yi — C&x — Duy — dy) [2.100]
k+1 k

Siendo A, € RM+™ X (1+m) e |3 forma

Ay = [‘g (1)] [2.101]

Siendo By € RM*™ XM e |3 forma
B, = [g [2.102]

Siendo L, € R™+™ *X™M _de |a forma
Lo= [iﬂ [2.103]
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y calculado tal que
LO: |AL(A0 - LOC0)| <1 [2104]
Siendo C, € R™* ("*™) _de la forma

Co=1[C 1] [2.105]

2.6.1 Filtro del observador de estado

Al igual que el SSTO, el observador tiene asociado un filtro con el fin de evitar cambios bruscos al producirse
cambios en la perturbacion del sistema. Por lo tanto, la perturbacion medida por el observador estara
definidapor una d,. calculada a partir de

dr,,, = (1 —a)d,, +ad [2.106]

Tk+1
siendo a € [0, 1] y d, la perturbacion estimada.

2.6.2 Ejemplo de aplicacion sobre la planta de los 4 tanques

Realizamos en MATLAB una simulacion para comprobar el buen funcionamiento del MPC, el SSTO y el
observador de estado conjuntamente segun el siguiente diagrama de bloques.

xr > xr
+ r_gorro r_filtrada P r_filtrada
1 ur ur U u Y
FILTRO SSTO SSTO X_gorro
SISTEMA
MPC
» Y d_gorro
X_gorTo t—
OBSERVADOR
dr d_gorro
FILTRO OBSERVADOR

Figura 2-7. Diagrama de bloques SSTO-MPC-Observador

La perturbacion estimada a la salida del sistema d,- debe ser realimentada hacia la referencia de manera que
Ff=r—d, [2.107]

Para para poder generar una perturbacion a la salida nuestro sistema va a ser el modelo no lineal de la planta de
los 4 tanques de Johansson. El modelo de la planta que tiene el MPC es el linealizado en torno a un estado Xy.
Esto hace que exista una diferencia entre el sistema que vamos a controlar y el modelo contenido en el MPC
cuando el estado del sistema sea distinto al del punto de linealizacion X¢. Esta diferencia sera interpretada por

el observador como d.

En la simulacion realizada en MATLAB haremos un cambio de referencia en el intervalo de muestreo nimero
500. De igual manera, cada 200 intervalos de muestreo, afiadiremos una perturbacion aleatoria a la salida
controlable del sistema.
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0.85 : : :
K —Salida 1
sk N —_Salida 2

0.75

0.7

0.65 =

0.55 ,

0.5

0.45 |-
0.4 /. .

0.35

| Il Il | Il Il | Il |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Intervalo de muestreo

Figura 2-8. Simulacion con el modelo no lineal de la planta de los 4 tanques

Se puede observar como el sistema converge a la referencia con exactitud a pesar de que el MPC esta disefiado
para un sistema distinto al que estd controlando. Ademas, es capaz de llevar la salida controlable a la referencia
aunque ésta tenga una perturbacion adicional. Es interesante observar como el estado del sistema X y el estado
del sistema estimado por el observador X no coinciden. Esto se debe a la perturbacion que afecta a la salida
controlable Y ya sea por una perturbacion o por tratarse de un modelo no lineal. El observador estima la
perturbacion que afecta a la salida d y el estado en el que tendria que estar el sistema para contrarrestar esa
perturbacion estimada y encontrarse en la referencia deseada. La perturbacion estimada a la salida del sistema
es también restada a la referencia de entrada para conseguir llevar al sistema a un estado distinto en el que
junto a la perturbacion, alcance la referencia correctamente.

Estado 1 Estado 2
0.8 0.9
——Estado —Estado
0.7 —— Observador 0.8 ——Observador
0.6 0.7
o o
> X
0.5 0.6
0.4 0.5
0.3 0.4
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Intervalo de muestreo Intervalo de muestreo
Estado 3 Estado 4
0.7 1

—Estado —Estado
——Observador ——Observador

0.6

0.8
0.5
<& 5 0.7
0.4
0.6
0.3 05
0.2 0.4
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Intervalo de muestreo Intervalo de muestreo

Figura 2-9. Estado real y observado para la simulacion con el modelo no lineal

El diagrama de bloques de la simulacion puede ser también expresado de una manera mas compacta
incluyendo dentro del bloque del MPC el observador, el SSTO y sus correspondientes filtros. Ademas se
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incluyen los cambios de variables absolutas a variables incrementales y viceversa para el correcto
funcionamiento conjunto del MPC y el sistema.

Ref | Ref

SISTEMA

MPC

Figura 2-10. Diagrama de bloques MPC



3 IMPLEMENTACION EN LABVIEW

instrumentaciéon y control, y automatizaciéon industrial. El lenguaje de programaciéon usado por
LabVIEW es visual y se basa en el fujo de datos. La ejecucion del mismo se determina a través de la
estructura de los diagramas de bloques.

LabVIEW es una plataforma para el disefio de sistemas especializada en adquisicion de datos,

3.1 Programacion del Control Predictivo Basado en Modelo

Para implementar el Control Predictivo Basado en Modelo en LabVIEW utilizaremos una DLL. Se trata de
una biblioteca de enlace dinamico que tiene como funcidon almacenar codigo que puede ser ejecutado. En esta
biblioteca estara incluida nuestra funciéon MPC, programada en lenguaje C, que contiene al controlador
predictivo.

Por comodidad, a través de un script de MATLAB se genera un archivo de texto .#xf en el que se definen todas
las variables y constantes necesarias para la cabecera de la funcion MPC. De manera que al cambiar los
pardmetros modificables del Control Predictivo Basado en Modelo en el script de MATLAB, se genere
automaticamente la cabecera correcta de la funcion para los parametros indicados.

Ademas dicho script se encargara también de realizar calculos previos con los pardmetros modificables del
controlador de manera que la funcion MPC solo tenga que realizar aquellos calculos que dependan
exclusivamente de las entradas de dicha funcion. De esta manera se evita que la funcién repita ciertos calculos
que siempre dan el mismo resultado cada vez que se ejecute dicha funcién. Del mismo modo, para hacer méas
rapida la ejecucion de la funcion, algunas matrices y vectores que sigan un patrén de repeticion o contengan
una gran cantidad de ceros sera definidas para que tengan una dimensién menor.

Las matrices Q y R seran redefinidas como los vectores Q € R® y R € R™.

La matriz E pasa a estar definida como E € R™* ™™ tal que
E=[A B -I] [3.1]

Para usar la matriz E de manera traspuesta se definen dos matrices adicionales ET1 € R"*™ X 2*™ (3] que

ET1 = [(’) ;‘] 13.2]
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30 Implementaciéon en LabVIEW

y ET2 € R™™M X 2*1 definida como
=1 A
g2 =" 7] [3.3]
El vector f basta con estar definido como f € R™*™

F=|28] [3.4]

—Ru,

Los vectores UB,, LBy, UB,, y LB,, pasan a estar definidos por los vectores edge y newz que representan un
calculo intermedo del Control Predictivo Basado en Modelo que se repite para cada ejecucion del mismo.
Siendo edge € R™*™ definido tal que

UB, — LB,

_ 2
edge = UB, — LB, [3.5]

2
y newz € R™™ como
UB, + LB,

_ 2
newz = UB, + LB, [3.6]

3.2 Aspectos a tener en cuenta antes de la implementacion

La principal diferencia entre las simulaciones que se van a realizar en LabVIEW vy las programadas hasta
ahora en MATLAB es que éstas son secuenciales mientras que en LabVIEW las tareas de control y simulacion
o muestreo de la planta se ejecutan en paralelo de acuerdo a la precedencia impuesta por LabVIEW. Esto hace
que no se puedan comparar directamente dos simulaciones iguales realizadas en MATLAB y en LabVIEW.
Ademas, es interesante hacer un estudio previo sobre el muestreo en tiempo real que se va a realizar en
LabVIEW.

3.2.1 Simulacion secuencial previa

En primer lugar se va a comparar la correcta implementacion en lenguaje C de la funcion MPC. Para ello, se
realiza una simulacion secuencial en LabVIEW de manera que esta simulacion sea similar a una simulacion
programada en MATLAB.

Dentro de una estructura While Loop que se repite cada 500 milisegundos se afade una estructura Flat
Sequence en la que se simularan de forma secuencial la planta de los 4 tanques y el controlador predictivo. En
el primer subdiagrama de esta estructura se incluye un bloque Call Library Function que cargara la funcion

PLANTA(U,X,Y)

contenida en una DLL. Esta funcién simulard el modelo no lineal de la planta de los 4 tanques para un tiempo
de muestreo. A la salida de la misma, se tomaran como datos la salida controlable Y del sistema.

En el segundo subdiagrama de la estructura Flat Sequence se incluye otro bloque Call Library Function que
llama a la funcién

MPC(U,Y,Ref)
contenida en la misma DLL anterior. Para esta simulacién previa, el estado estimado por el observador X, la

perturbacion estimada por el observador d, la referencia filtrada Triitrada Y 12 perturbacion estimada filtrada
d, seran definidos como stactic dentro de la funcién y no seran accesibles.
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Figura 3-1. Block Diagram de la simulacion secuencial previa en LabVIEW

Como se puede observar a simple vista, los resultados de ambas simulaciones coindicen notablemente para
ambas salidas.

Salida 1 Salida 2

0.74 : 0.82 ;
0.72 0.8 1

0.7 ——MATLAB 0.78 —MATLAB A

—LabVIEW —LabVIEW
0.68 0.76
5°0.66 5°0.74 1

0.64 0.72 .
0.62 0.7 1

0.6 0.68 g
0.58 - - . 0.66 . n .

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Intervalo de muestreo Intervalo de muestreo

Figura 3-2. Comparativa de las simulaciones secuenciales MATLAB — LabVIEW

Para una mejor comparativa, se muestra la diferencia en valor absoluto entre los resultados obtenidos de la
simulacion programada en MATLAB vy los resultados obtenidos de la simulacion secuencial en LabVIEW.
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Diferencia en valor absoluto
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N

—Salida 1
—Salida 2
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Intervalo de muestreo
Figura 3-3. Diferencia entre las simulaciones secuenciales MATLAB — LabVIEW

La pequefia diferencia que se observa se debe a la precision con la que realizan los célculos MATLAB y
LabVIEW. Mientras que en MATLAB las variables necesarias para el MPC son deducidas unas a partir de
otras y acarreando todos los decimales, en LabVIEW todas las variables han sido definidas en la cabecera de la
funcion con un maximo de 4 cifras decimales.

3.2.2 Muestreo en paralelo

Antes de implementar por completo el Control Predictivo Basado en Modelo en LabVIEW es conveniente
hacer un estudio sobre el muestreo de la planta de los 4 tanques en paralelo. Para ello, se simula tinicamente el
modelo no lineal de la planta de los 4 tanques de la siguiente manera:

- Cada 100 ms se ejecuta la funcion PLANTA(U, X, Y) que ejecuta el modelo no lineal de la planta una
vez y se toma como dato la lectura de la salida controlable Y.

- Cada 300 ms se incrementa la entrada modificable U en 0.01.

- Cada 5000 ms se toma como dato muestreado la lectura de la salida controlable Y.

Para esta simulacién programada en MATLAB y en LabVIEW, el muestreo se realiza idealmente en los
instantes de tiempo

[Tt 51 101 151 201 -]

Es decir, se muestrea la planta de los 4 tanques una vez cada 50 veces que se ejecuta la funcion que contiene su
modelo no lineal.



33

Implementacion de controladores predictivos en LabVIEW
Salida 1 Salida 2
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Figura 3-4. Muestreo ideal de la planta de los 4 tanques

Si observamos el muestreo realizado en MATLAB, coincide con la lectura de la planta para esos instantes de
tiempo. Sin embargo, para el muestreo realizado en LabVIEW, los valores muestreados no coindicen con los

instantes de tiempo indicados.
Salida 1 Salida 2
0.75 T T ‘ T ‘ 0.85 ‘ T ‘
—MATLAB: Planta —MATLAB: Planta
* MATLAB: Muestreo + MATLAB: Muestreo
LabVIEW: Planta : LabVIEW: Planta P4
* LabVIEW: Muestreo corregido| | 0.8+ » LabVIEW: Muestreo corregido //
0.7+ /A /
/ 7
/" /
/ /
0.75} ,/
0.65| / ] /
) ; g /
© / ©
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~—— L
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0
Instante de tiempo de la planta
Figura 3-5. Muestreo real de la planta de los 4 tanques
Tras un andlisis exhaustivo sobre los datos muestreados en LabVIEW, se observa que los valores muestreados

de la planta coinciden con la planta simulada en los instantes de tiempo
[1 44 94 144 194 -]

Se deduce por tanto que en paralelo no se realiza correctamente el muestreo de la planta durante los primeros
instantes de tiempo, pero sin embargo, tras varios muestreos incorrectos, si realiza correctamente el muestreo

cada 50 veces que se ejecuta el modelo no lineal de la planta.
Como solucion a este problema, se propone hacer que la simulacion de la planta de los 4 tanques parta siempre
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de un punto de funcionamiento manteniendo la referencia en dicho punto. En ese caso la toma de datos en los
primeros instantes de muestreo se hara de forma correcta ya que mientras se mantenga la referencia, el valor de
la salida no varia al tratarse de un punto de funcionamiento de la planta.

3.3 Control Predictivo de la planta de los 4 tanques

Para la simulacion completa del Control Predictivo Basado en Modelo en LabVIEW, se implementara el
controlador dentro de una estructura While Loop. Este bucle se ejecutara cada 5000 milisegundos siendo este
el tiempo de muestreo del controlador. Para hacer que la simulacion sea en tiempo real para el tiempo de
muestreo indicado se incluye la estructura Wait Until Next ms Multiple dentro del bucle while. Esto permitira
que se ejecute el bucle en tiempo real para cada tiempo de muestreo independiente de la duraciéon de la
ejecucion del contenido del bucle.

La funcion MPC contenida en el archivo .dll serd llamada durante la simulaciéon mediante el bloque Call
Library Function Node. En este bloque es necesario configurar la ruta donde se encuentra la DLL, el nombre
de la funcién y el prototipo de la funcion, siendo ésta

MPC(U,Y,Ref,0bs,rfiltrada,dgorro, dr)

Siendo el argumento U la actuacion calculada por el controlador, el argumento Y la salida muestreada de la
planta, Ref la referencia alcanzable, Obs el estado estimado por el observador, rfiltrada la referencia
filtrada, dgorro la perturbacion estimada por el observador y dr la perturbacion estimada filtrada. Estos
ultimos 4 argumentos deben ser inicializados junto a la entrada U inicial. El tipo de datos de todos ellos seran
array data pointer con una resolucion double de 8 byte.

La entrada modificable U y salida controlable Y de la planta utilizadas en la funcion MPC se definiran
mediante estructuras Global Variable. Esta estructura hace que dichas variables sean de tipo global. La
referencia por su parte, estara contenida dentro del bucle while de manera que podra ser modificada en linea
durante el transcurso de la simulacion.

R b Salida Y muestreada b " :
5000 s g ; , @ E | Aceleracién
U ! a = e
Tiempo de muestreo > L " ) ! :
Write To Write To
e Measurement Measurement
File2 File
=) Signals G Signals
‘e
Entrada inicial
A=
% ! &
Referencia
B
B
=
Estado estimado inicial
Iﬁ_’b
5]
i —
s o
Referencia filtrada inicial
123 o |
el [ ]
Perturbacién estimada inicial = &
Intervalo de muestreo
Perturbacion filtrada inicial
= 0 ]

Figura 3-6. Block Diagram del Control Predictivo Basado en Modelo
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Para simular la planta de los 4 tanques se llama a través de un bloque Call Library Function Node a la funcion
PLANTA dentro de otra estructura While Loop. Esta estructura se ejecutara cada 100 milisegundos siendo éste
el tiempo de integracion de la planta. La funcion esta contenida en la misma DLL que el controlador predictivo
siendo ésta de la forma

PLANTA(U,X,Y)

Siendo el argumento U la actuacion calculada por el controlador y el argumento Y la salida muestreada de la
planta. El estado real de la planta X no serd en ningin momento accesible por parte del controlador debiendo
éste ser inicializado correctamente. El tipo de datos de todos los argumentos seran de nuevo de tipo array data
pointer con una resolucion double de 8 byte. La actuacion calculada por el MPC y la salida de la planta seran
de nuevo definidas dentro de una estructura Global Variable que convertira a dichas variables en globales.

100 . / i integraci
} Tiempo de integracién
bfizs
Bl Entrada U
1o -
v =
B2 Estado X
- AEz=
. D‘:-' I:
Estado inicial ; =B
== |
i - = : M =
Tanquel
e
b
Salida inicial '® B
@D : Tanque 2
| ;u
L) e
Tanque 3
[Ge
b
0 B
Tanque 4
[0
DS-H
m OfEn- E

Figura 3-7. Block Diagram del modelo no lineal de la planta de los 4 tanques

Esta simulacion programada en LabVIEW ejecutara por tanto una simulacion de la planta de los 4 tanques con
un controlador predictivo en tiempo real. Mientras que el modelo no lineal de la planta se ejecuta cada 100
milisegundos, el controlador muestreara la salida de la planta cada 5000 milisegundos y calculara la entrada U
correspondiente para alcanzar la referencia Ref.

Esta simulacion en LabVIEW presenta una ventaja ya que si el tiempo de integracion de la planta y el tiempo
de muestreo del controlador se eligen proporcionales a 100 ms y 5000 ms respectivamente los resultados de la
simulaciéon no varian. Es decir, si elegimos como tiempo de integracion 20 ms y como tiempo de muestreo
1000 ms obtendremos los mismos datos que para la simulacion original solo que la ejecucion de la misma
tarda 5 veces menos.

Durante el transcurso de la simulacion, esta aceleracion de la misma sera configurable a través de una variable
global. El tiempo de muestreo y el tiempo de integracion de la planta se dividen entre esta variable global de
manera que esta variable indica cuantas veces es mas rapida la simulacién con respecto a la simulacion
original.

En el Front Panel de LabVIEW son configurables antes del inicio de la simulacion el estado inicial del
sistema, la entrada inicial y siendo la salida inicial una entrada necesaria para el correcto funcionamiento de la
DLL pero que no produce ninguna alteracion en el resultado de la simulacion. El estado estimado incicial del
observador, la referencia filtrada inicial, la perturbacion estimada inicial y la perturbacion filtrada inicial son
también configurables para su inicializacion. La referencia por su parte, serd modificable en cualquier
momento una vez que la simulacion esté en marcha.
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Figura 3-8. Front Panel

Se muestran a continuacion los resultados de una simulacioén con 3 cambios de refencia partiendo de un punto
de funcionamiento para inicializar correctamente el muestreo de la planta.
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Figura 3-9. Simulacién MPC — Modelo no lineal de la planta de los 4 tanques
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DLL: Dynamic-Link Library

FISTA: Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm

ISTA: Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm

LabVIEW: Laboratory Virtual Instrumentation Engineering Workbench
MATLAB: MATrix LABoratory

MPC: Model Predictive Control

SSTO: Steady-State Target Optimization
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ANEXO A: ScRIPTS DE MATLAB

Al. Comparativa de tiempos de convergencia con matrices no diagonales

clc; clear; close all;
%% Datos iniciales

n =5;
TOL = le-8;
error = le-4;

repeticiones = 25;

time = zeros(repeticiones,3);
k=1;
while k <= repeticiones

%% Generacidén del problema
T = rand(n);

H=T"*T + 2*eye(n);

f = 2*rand(n,1) - ones(n,1l);
IB = -rand(n,1l);

UB = 2*rand(n,1l);

edge = (UB - LB)./2;

newz = (UB + LB)./2;

%% quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,LB,UB,X0,0PTIONS)
tic

soll = quadprog(H,f,[1,[1,[]1,[]1,LB,UB);
time(k,1) = toc;

%% ALGORITMO ISTA
landa = max(eig(H));

H2 eye(n)*landa;
zk = zeros(n,1l);
incremento = Inf;
tic
while abs(incremento) > TOL
f2 = (£ + H*zk)';
% Problema 1
z = -f2/H2;
zaux = min(abs(z' - newz),edge).*sign(z' - newz);
incremento = zaux + newz;

end

time(k,2) = toc;
%% ALGORITMO FISTA
z0 = zeros(n,1l);
yl zeros(n,1l);
incrementoz = Inf;
tl = 1;

tic
while incrementoz > TOL
£2 = (f + H*yl)';
% Problema 1
z = -f2/H2;
zaux = min(abs(z' - newz),edge).*sign(z' - newz);
incrementoy = zaux + newz;
zl = yl + incrementoy;
t2 = 0.5%(1 + sqrt(l + 4*(tl1"2)));
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yl = 21 + (tl - 1)/(t2)*(zl1l - 20);

incrementoz = abs(zl - z0);
z0 = z1;
tl = t2;
end
time(k,3) = toc;
if abs(z0 - soll) < error & abs(zk - soll) < error
k =%k + 1;
end

end

$% Resultados graficos

text = {'ISTA','FISTA'};

for k=1:2
figure (k)
hold on
hf = subplot(1,1,1);
bar(time(l:repeticiones, 1), 'b');
bar(time(l:repeticiones, k+1),'r');
legend( 'QUADPROG',text{k}, 'Location', 'best');
xlabel( 'Numero de problema aleatorio');
ylabel( 'Tiempo de convergencia (s)', 'Rotation',90);

hf.XLim = [0 repeticiones+1];
hf.FontSize = 25;

hf.Box = 'on';

grid on

end

A2. Comparativa de tiempos de convergencia QUADPROG — FISTA con restricciones de igualdad

clc; clear; close all;
%% Datos iniciales

n =5;

TOL = le-5;

error = le-4;

repeticiones = 25;

time = zeros(repeticiones,2);
k=1;

while k <= repeticiones
%% Generacidén del problema

D = diag(5*rand(n,1l));

A = rand(n-1,n);

b = zeros(n-1,1);

f = 2*rand(n,1) - ones(n,1l);

IB = -rand(n,1l);

UB = 2*rand(n,1l);

edge = (UB - LB)./2;

newz = (UB + LB)./2;

%% quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,LB,UB,X0,0PTIONS)
tic

z0 = quadprog(D,f,[],[],A,b,LB,UB);
time(k,1) = toc;

%% ALGORITMO FISTA

x0 = zeros(n-1,1);

yl = zeros(n-1,1);

tl = 1;

fin = 0;

Q = inv(A*inv(D)*A');
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tic

while fin==
f2 = (£ - A'*yl)"';
% Problema 1

z = -f2/D;
zaux = min(abs(z' - newz),edge).*sign(z' - newz);
zyk = zaux + newz;
if abs(A*zyk - b) < TOL
fin = 1;
else
incrementoy = -Q*(A*zyk - b);

x1 = yl + incrementoy;
t2 = 0.5%(1 + sqrt(l + 4*(tl"2))

)i
vyl = x1 + (tl - 1)/(t2)*(x1 - x0);

x0 = x1;
tl = t2;
end
end
time(k,2) = toc;
if abs(z0 - zyk) < error
k =k + 1;
end
end
$% Figura QUADPROG - FISTA
figure(1)
hold on

hf = subplot(1,1,1);
bar(time(l:repeticiones, 1), 'b');
bar(time(l:repeticiones,2),'r");

legend( 'QUADPROG', 'FISTA', 'Location', 'best');
xlabel( 'Numero de problema aleatorio');

ylabel( 'Tiempo de convergencia (s)', 'Rotation',90);
hf.XLim = [0 repeticiones+1];

hf.FontSize = 25;

hf.Box = 'on';
grid on

A3. Simulacion del modelo no lineal de la planta de los 4 tanques

clear; clc; close all;

% Puntos de funcionamiento
Ufl = [1.7602; 1.8072];
Uf2 = [1.948; 2];

Uf3 = [1.4802; 1.5197];
Xfl = puntoFunc(Ufl);

Xf2 = puntoFunc(Uf2);

Xf3 = puntoFunc(Uf3);

$% Pardmetros modificables
n = 4;

m = 2;

)

% Tiempo de muestreo y tiempo de integracidn
Tm = 5;

h =0.1;
% Punto de linealizacidn
Uuf = Uf1l;
Xf = Xf1l;

% Referencia alcanzable
Refl = Xf2;
Ref2 = X£f3;
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% Estado inicial
X = Xf;

% Entrada inicial
U = Uf;

Observador y perturbacidén inicial
observador = X - Xf;

perturb = zeros(m,1l);

dgorro = zeros(m,1);

dr = zeros(m,1);

rfiltrada = zeros(m,1l);

% Parametros de los filtros

rho = 0.8;

alpha = 0.8;

% Constantes modificables para el MPC
N = 20;

TOL = le-7;

repeticionesmax = 2000;

Q = l*eye(n);

R = le-4*eye(m);

Q0 = eye(n+m);

RO = 100*eye(m);

%% Parametizacidén del modelo
[A,B,C,D] = modelodtanques(X£f,5);
r = Refl(l:m) - Xf(1l:m);

r2 = Ref2(1l:m) - Xf(1l:m);

% Calculo de los limites

LBx = 0.2 - Xf;

UBx = 1.2 - Xf;

LBu = 0 - Uf;

UBu = 3 - Uf;
% Calculo de los parametros del observador
A0 = eye(n+m);
AO0(l:n,1:n) = A;
BO = [C,eye(m)];
Lxd = dlqr(AO0',BO0',Q0,R0)";
% Generar parametros para MPC
Generar limites
B = zeros(N*(m+n),1);
B zeros(N*(m+n),1);
= zeros(N*(m+n));
k=0;
while k <= (N-1)*(m+n)
for i=1:n
LB(k+i,1) = LBx(i,1);
UB(k+i,1) = UBx(i,1);
H(k+i,k+i) = Q(i,i);
end
for j=1l:m
LB(k+i+j,1) = LBu(j,1);
UB(k+i+j,1) = UBu(j,1);
H(k+i+j, k+i+j) = R(3,3);
end
k=k + i+ j;

m G B ooe oo

end
% Generar fronteras
edge = (UB-LB)./2;
newz = (UB+LB)./2;
% Generar matriz E
E = kron(eye(N),[A B]);
j=0;
for i=l:n:n*N-n

j = j+1;
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E(i:i+n-1,((3-1)*(n+m)+(m+n+1)):((j-1)*(n+m)+(n+m+l)+n-1)) = -eye(n);
end
E = [eye(n) zeros(n,n*N-n+m*N); E];
% Generar vector b
b = zeros(n*(N+1),1);
% Generar Qfista
QOfista = inv(E*inv(H)*E');
%% Parametros para el SSTO
L = [A-eye(n) B;C D]\[zeros(n,m);eye(m)];
c = [L;-L];
d = [UBx;UBu;-LBx;-LBu];

Inicializacién del sistema NO LINEAL
simula NL 4Tanques(X,U,Tm,h)"';

= C*X;

X - Xf;

= c*x;

= U - Uf;

ooe

EROX KX oo
I

1000

%% Observador

observador2 = A*observador + B*u + Lxd(l:4,:)*(y - C*observador -
dgorro);

dgorro = dgorro + Lxd(5:6,:)*(y - C*observador - dgorro);

observador = observador?2;

% Filtro del observador

dr = (1 - alpha)*dr + alpha*dgorro;
%% Actualizacidén de la referencia
if i==500

r = r2;
end
rk = r - dr;

%% Filtro del SSTO
rfiltrada = (1 - rho)*rfiltrada + rho*rk;
% SSTO

indice = c*rfiltrada > d;

res = d./(c*rfiltrada);

landa = min(res(indice));

if size(landa)==[0 1]
landa = 1;

end

resul = L*rfiltrada*landa;

Xr = resul(l:n);

resul(n+l:n+m);

o
R
I

%% MPC

f;-0*xr;-R*ur];
end

% Actualizacidén del estado actual
b((n*N+1):(n*(N+1))) = xr(l:n);
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b(l:n) = observador(l:n);
% Algoritmo FISTA
x0 zeros(n*(N+1),1);
yl zeros(n*(N+1),1);
tl = 1;
fin = 0;
repeticiones =
while (fin==0)
f2 = £ - E'*yl;
% Problema 1
z0 = -f2'/H;
zaux = min(abs(z0' - newz),edge).*sign(z0'
z0fista = zaux+newz;

0000000000000
000000000000

0;

repeticiones = repeticiones + 1;
if abs(E*z0fista - b) < TOL | repeticiones
fin = 1;
else
incrementoy =
xl =
t2 =
y2
yl
x0
tl =
end
end
u:

-Qfista*(E*z0fista - b);
yl + incrementoy;

0.5*%(1 + sgrt(l + 4*(tl"2))
xl + (t1l - 1)/(t2)*(x1 - x0
v2;

x1;

t2;

)i
)i

z0fista(n+l:n+m);

Sistema NO LINEAL
u + Uf;
simula NL 4Tanques(X,U,Tm,h)"';
= X - Xf;
= C*x;
Perturbacién a la salida
if rem(i,200)==

perturb = rand(m,1)/20;
end
y = y + perturb;
Y y + Xf(1l:m);
Toma de datos
estado(i+l,:) = X;
obs(i,:) = observador + Xf;
entrada(i+l,:) = U;
salida(i+l,:) = Y;

o°
I

R M X T oo
I

[
o

end
%% Representacidén gréafica
$ Figura 1

figure(1)
for k = 1:4
hf = subplot(2,2,k);

plot(l:i,estado(l:i,k), 'LineWwidth',2); hold on;

plot(l:i,obs(1l:i,k), 'Linewidth',2);
legend( 'Estado’', 'Observador')
title(sprintf( 'Estado %d',k))
xlabel('Intervalo de muestreo')
ylabel('X {0}")
hf.FontSize = 22;
hf.Box = 'on';
grid on

end

¢ Figura 2

figure(2)

- newz);

> repeticionesmax
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hf = subplot(1,1,1);

plot(l:i,salida(l:i,1), 'LinewWidth',2); hold on;

plot(l:i,salida(l:i,2), 'LinewWwidth',2);

legend('Salida 1','salida 2"')

plot(1:499,Refl(1l)*ones(1,499), 'k--',1:499,Refl(2)*ones(1,499), 'k--");
plot(500:1000,Ref2(1)*ones(1,501), 'k--"',500:1000,Ref2(2)*ones(1,501), 'k--");
xlabel('Intervalo de muestreo')

ylabel('Y {0}")

hf.FontSize = 25;

hf.Box = 'on';
grid on
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ANEXO B: DLL

B1. Generador de la cabecera

% Genera los datos para la DLL

clear; clc;

fid = fopen('generar datos c.txt','w');
% Puntos de funcionamiento

Ufl = [1.7602; 1.8072];
Uf2 = [1.948; 2];
Uf3 = [1.4802; 1.5197];

Xfl = puntoFunc(Ufl);

Xf2 = puntoFunc(Uf2);

Xf3 = puntoFunc(Uf3);

%% Parametros modificables

n = 4;

m 2;

h = 0.1; % Tiempo de integracidén en segundos
Tm = 5; % Tiempo de muestreo en segundos

% Punto de linealizacidn

°

Uuf = Ufl;
Xf = Xf1l;
% Parametros de los filtros
rho = 0.7;

alpha = 0.8;

% Constantes modificables para el MPC
N = 20;

TOL = le-7;

repeticionesmax = 2000;

$ Matrices

Q = 5*ones(n,1l);

R = 3*ones(m,1);

Q0 = eye(n+m);

RO = 0.1l*eye(m);

%% Parametizacidén del modelo
[A,B,C,D] = modelodtanques (Xf,Tm);
% Calculo de los limites

LBx = 0.2 - Xf;

UBx = 1.2 - Xf;

LBu = 0 - Uf;

UBu = 3 - Uf;

% Generar limites

1B = [LBx;LBul;

UB = [UBx;UBujl;

% Generar fronteras

edge = (UB - LB)./2;

newz (UB + LB)./2;

% Calculo de los parametros del observador
A0 = eye(n+m);

AO0(l:n,1:n) = A;

BO = [C,eye(m)];

Lxd = dlqr(AO0',BO0',Q0,R0)";
Generar matriz H

zeros(N*(m+n));

=0;
while k <= (N-1)*(m+n)
for i=1:n
H(k+i,k+i) = Q(i);
end
for j=1l:m
H(k+i+j,k+i+j) = R(J);
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end
k=k + i+ j;

end
% Generar matriz E
E = kron(eye(N),[A B]);
j = 0;
for i=l:n:n*N-n

j = j+1;

E(i:i+n-1, ((j-1)*(n+m)+(m+n+l)):((j-1)*(n+m)+(n+m+l)+n-1)) = -eye(n);
end
E = [eye(n) zeros(n,n*N-n+m*N); E];

% Generar El1 y E2

El = E(n+l:2*n,1:2*n+m);

ET1l = E(l:2*n,l:n+m)"';

ET2 E(n+l:3*n,n+m+1:2*(n+m))"';
% Generar Qfista

Ofista = inv(E*inv(H)*E');

%% SSTO

L [A-eye(n) B;C D]\[zeros(n,m);eye(m)];

c = [L;-L];

d = [UBx;UBu;-LBx;-LBu];

%% Generar archivo

fprintf(fid, '/* Cabecera fuera de la funcidén */\n');

oo

Generar dimensiones

fprintf(fid, '#define n %d\n',n);

fprintf(fid, '#define m %d\n',m);

fprintf(fid, '#define N %d\n\n',6N);

fprintf(fid, '/* Cabecera dentro de la funcidén */\n');

% Generar Uf

[ii,~]1=size(Uf);

fprintf(fid, 'double Uf[%d]={"',1ii);

for i=1:ii-1
fprintf(fid, '$.4f, " ,Uf(1i));

end

fprintf(£fid, '$.4f};\n',Uf(ii));

% Generar Xf

[ii,~]1=size(Xf);

fprintf(fid, 'double Xf[%d]={',1ii);

for i=1:ii-1
fprintf(fid, '$.4f, "' ,X£f(1i));

end

fprintf(fid, '$.4f};\n\n' ,X£f(1ii));

% Generar A

[ii,j]j]=size(R);

fprintf(fid, 'double A[%d][%d]={{",1i,]]);

for i=1:ii

for j=1l:jj-1
fprintf(fid, '$.4£f, "' ,A(i,3));

end
if i==ii

fprintf(£fid, '$.4£f}};\n\n',A(ii,jJ));
else

fprintf(£fid, '$.4£f},\n\t{"',A(i,33));
end

end
% Generar B
[ii,]]]1=size(B);
fprintf(fid, 'double B[%d][%d]={{",ii,F7);
for i=1:ii

for j=1:jj-1

fprintf (fid, '$.4f,"',B(i,j));
end
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if i==ii

fprintf(fid, '$.4£f}};\n\n',B(ii,j]J));
else

fprintf(fid, '$.4£},\n\t{',B(1i,3]));
end

end
% Generar C
[ii,jj1=size(C);
fprintf(£fid, 'double C[&d][%d]={{",ii,3]);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf (fid, '$.4f,"',C(i,3));

end
if i==ii

fprintf (fid, '$.4f}};\n\n',C(ii,ji));
else

fprintf(fid, '$.4£},\n\t{',C(1i,3]));
end

end
% Generar edge
[ii,~]=size(edge);
fprintf(fid, 'double edge[%d]={"',1ii);
for i=1:ii-1
fprintf(fid, '$.4f,',edge(i));
end
fprintf(fid, '$.4f};\n',edge(ii));
% Generar newz
[ii,~]=size(newz);
fprintf(fid, 'double newz[%d]={',1ii);
for i=1:ii-1
fprintf(fid, '$.4f, "' ,newz(i));
end
fprintf(fid, '$.4f};\n\n' ,newz(ii));
% Generar Q
[ii,~]=size(Q);
fprintf(fid, 'double Q[%d]1={",1ii);
for i=1:ii-1
fprintf(£fid, '$.4£f,"',0(1));
end
fprintf(£fid, '$.4£};\n',Q(ii));
% Generar R
[ii,~]1=size(R);
fprintf(fid, 'double R[%d]={",1ii);
for i=1:ii-1
fprintf(fid, '$.4f, " ,R(1));
end
fprintf(fid, '$.4f};\n\n' ,R(ii));
% Generar El1 y E2
[ii,]j]=size(El);
fprintf(fid, 'double E[%d][%d]={{",1i,]]);
for i=1:ii
for j=1l:jj-1
fprintf(fid, '$.4f, "' ,EL1(i,3));

end
if i==ii

fprintf(fid, '%.4£}};\n',EL1(ii,33));
else

fprintf(£fid, "$.4£},\n\t{' ,E1(i,33));
end

end
[ii,j]J]1=size(ET1l);
fprintf(£fid, 'double ET1[%d][%d]={{",1ii,3]);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf(£fid, '$.4f, "' ,ET1(4i,3));
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end
if i==ii
fprintf(£fid, '$.4£f}};\n' ,ET1(ii,jj));
else
fprintf(£fid, '$.4£f},\n\t{' ,ET1(1i,3j));
end
end
[ii,j]J]1=size(ET2);
fprintf(£fid, 'double ET2[%d][%d]={{",1ii,3]);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf(£fid, '$.4£f, "' ,ET2(i,3));

end
if i==ii

fprintf(£fid, '$.4£}};\n\n',ET2(ii,3j));
else

fprintf(£fid, '$.4£f},\n\t{' ,ET2(1i,3j));
end

end
% Generar Qfista
[ii,]Jj]=size(Qfista);
fprintf(£fid, 'double Qfista[¢d][%d]={{",1ii,3]);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf(fid, '$.4f,',Qfista(i,j));

end
if i==ii

fprintf(fid, '%.4f}};\n\n',Qfista(ii,jj));
else

fprintf(fid, '$.4£f},\n\t{',Qfista(i,jj));
end

end
% Generar Lxd
[ii,]J]]=size(Lxd);
fprintf(fid, 'double Lxd[%d][%d]={{"',1ii,3F);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf(fid, '¢.4f,"',Lxd(i,3));

end
if i==ii

fprintf (fid, '$.4f}};\n\n',Lxd(ii,ji));
else

fprintf (£fid, '$.4£},\n\t{',Lxd(i,33));
end

end
% Generar L
[ii,J]j]1=size(L);
fprintf(fid, 'double L[%d][%d]={{",ii,F7);
for i=1:ii
for j=1:jj-1
fprintf (fid, '$.4f, "' ,L(i,3));

end
if i==ii
fprintf(fid, '$.4£}};\n',L(1ii,3]));
else
fprintf(fid, '$.4£},\n\t{',L(1i,3]));
end
end

)

% Generar c

[ii,J]j]1=size(c);

fprintf(£fid, 'double c[%d][%d]={{",1ii,37);
for i=1:ii

for j=1:jj-1
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fprintf (fid, '%.4f, "' ,c(i,3));

end
if i==ii

fprintf(£fid, '$.4£}};\n',c(ii,33));
else

fprintf(£fid, '$.4£},\n\t{"',c(i,33));
end

end
% Generar d
[ii,~]1=size(d);
fprintf(fid, 'double d[%d]={",1i1);
for i=1:ii-1

fprintf(£fid, '$.4£f,"',d(1));
end
fprintf(£fid, '$.4£};\n\n',d(ii));
% Generar parametros MPC
fprintf(fid, 'double TOL=%.10f;\n',TOL);
fprintf(fid, 'int repeticionesmax=%d;\n\n',repeticionesmax);
% Generar parametros filtros
fprintf(fid, 'double rho=%.4f;\n',rho);
fprintf(£fid, 'double alpha=%.4f;\n\n',alpha);
% Generar observador
fprintf(fid, 'double observador[%d];\n',n);
fprintf(fid, 'double observador2[%d];\n',n);
fprintf(£fid, 'double dgorro2[%d];\n',m);
fprintf(fid, 'double rk[%d];\n\n',m);
% Generar variables auxiliares
fprintf(£fid, 'int i,3j;\n");
fprintf(£fid, 'double landa;\n');
fprintf(fid, 'double xr[%d];\n',n);
fprintf(fid, 'double ur[%d];\n',m);
fprintf(£fid, 'double auxl[%d];\n',2*(n+m));
fprintf(fid, 'double aux2[%d];\n',n);
fprintf(fid, 'double aux3[%d];\n',n);
fprintf(fid, 'double f[%d];\n',n+m);
fprintf(£fid, 'double x0[%d];\n',n*(N+1)
fprintf(£fid, 'double y1[%d];\n',n*(N+1)
fprintf(fid, 'double t1,t2;\n');
fprintf(£fid, 'int fin,repeticiones;\n');
fprintf(£fid, 'int ii,jj;\n'");
fprintf(£fid, 'double £2[%d];\n',N*(n+m));
fprintf(£fid, 'double z0[%d];\n',N*(n+m));
fprintf(£fid, 'double z0fista[%d];\n',N*(n+m));
fprintf(£fid, 'double res[%d];\n',n*(N+1));
fprintf(fid, 'double incrementoy[%d];\n',n*(N+1));
fprintf(£fid, 'double x1[%d];\n',n*(N+1));
fprintf(fid, 'double zaux[%d];\n',n);
fprintf(£fid, 'int signo,tol;\n\n'");
fprintf(fid, 'double u[%d];\n',m);
fprintf(fid, 'double r[%d];\n',m);
fprintf(£fid, 'double y[%d];\n',m);
fclose('all');

)i
)i

B2.dILh

#ifndef _DLL_H_
#define _DLL_H_

#if BUILDING_DLL

# define DLLIMPORT __declspec (dllexport)
#else /* Not BUILDING_DLL x/

# define DLLIMPORT __declspec (dllimport)
#endif /* Not BUILDING_DLL x/
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DLLIMPORT double MPC (double %, double *, double %, double %, double %, double x,
double x*);
DLLIMPORT double PLANTA (double %, double *, double x);

#endif /* _DLL_H_ x/

B3. dllmain.c

#include "d11.h"
#include <windows.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

/* Insertar cabecera generada en MATLAB *x/

/% */

DLLIMPORT double MPC (double xU, double xY, double *Ref, double *0bs, double
xrfiltrada, double *xdgorro, double *dr)

{
/* Insertar cabecera generada en MATLAB */
/* */
for(i=0;i<n;i++)
{
observador[i]=0bs[i]-Xf[i];
¥
for(i=0;i<m; i++)
{
ulil=U[i]-Uf[i];
y[i]l=Y[i]-Xf[i];
riil=Ref[i]-Xf[i];
}

/* 0Observador */
/*observador2=Axobservador+Bxu+Lxd*(y-Cxobservador-dgorro) ;*/
for(i=0;i<m; i++)
{

/* 2x4-4x1 y-Cxobservador-dgorro */

aux3[1i]=0;

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

aux3[il+=C[i] [j]1*observadorl[j]l;

aux3[il=y[il-aux3[i]-dgorrol[il;
}
for(i=0;i<n;i++)
{
/* 4x4-4x1 Axobservador x/
aux1[il=0;
for(j=0;j<n;j++)

aux1[il+=A[i]l [j]1*observadorl[jl;
}
/% 4x2-2x1 Bxu+Lxd*(y-Cxobservador-dgorro) x/
aux2[i]=0;
for(j=0;j<m;j++)

aux2[i]l+=B[il [j1*xuljl+Lxd[i] [jI*aux3[j];
}
observador2[il=aux1[il+aux2[i];
observador[il=observador2[il;
Obs[il=observador [i]+Xf[il];
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/*dgorro2=dgorro+Lxdx(y—-Ckobservador-dgorro) ;x/
for(i=0;i<m; i++)

{
/% 2x2-2x1 Lxdx(y-Cxobservador-dgorro) */
aux1[il=0;
for(j=0;j<m;j++)
aux1[i]l+=Lxd[i+n] [jl*aux3[j];
}
dgorro2[il=dgorro[il+aux1[il];
dgorro[il=dgorro2[il;
/* Filtro del observador x/
dr[i]l=(1-alpha)*dr[i]+alphaxdgorro[il;
/* Actualizacion de la referencia x/
rklil=r[i]l-dr[i];
/* Filtro del SSTO x/
rfiltradalil=(1-rho)*rfiltradalil+rho*rk[i];
}
/* SSTO *x/
landa=1;
for(i=0;i<2%(n+m);i++)
{
/x 12x2-2x1 ckrfiltrada */
aux1[il=0;
for(j=0;j<m;j++)
aux1[il+=c[i] [jl*rfiltradalj];
}
if (aux1[il>d[il)
{
aux2[0]=d[il/aux1[i];
if (aux2[@]<landa)
{
landa=aux2[0];
}
}
}
for(i=0;i<n+m; i++)
{
/* 6x2-2x1 Lxrfiltradaxlanda */
aux1[il=0;
for(j=0;j<m;j++)
aux1[il+=L[i] [jl*rfiltradalj];
}
aux1[i]=aux1[i]*landa;
}
for(i=0;i<n; i++)
{
xrlil=aux1l[il;
}
for(i=0;i<m; i++)
{
urlil=aux1[i+n];
}
/* MPC x/

/* Generar f x/
/% 6x1 f=[-Q*xr;-Rkurl; */
for(i=0;i<n; i++)

flil=—Q[il*xr[il;
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¥

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

{
b

fli+n]l=-R[il*url[i];

/* Algoritmo FISTA x/
for(i=0;i<n*(N-1);i++)

{
x0[1]1=0;
y1[i]=0;
}
t1=1;
fin=0;

repeticiones=0;

/* BUCLE x/
while (fin==0)

{

/* Calculo de f2 x/
/* 120x1 f2=f-E'xyl */
for(i=0;i<n+m;i++)

{
/* 6x8-8x1 ET1xyl *x/
aux1[il=0;
for(j=0;j<2%n;j++)

aux1[il+=ET1[il [j1*y1[j];

}
f2[il=f[il-aux1l[il;

}

for(ii=n+m,jj=n;ii<Nx(n+m);ii+=n+m,jj+=n)
{

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

{
/* 6x8-8x1 ET2xyl */
aux1[il=0;
for(j=0;j<2%n;j++)
aux1[i]+=ET2[i] [j1*y1[jj+j];
}
f2[ii+il=f[i]-aux1[i];
}

¥

/* Calculo de z0 x/
/x z0=—T2"'/H; *x/
for(1i=0;ii<N*(n+m);ii+=n+m)

{ for(i=0;i<n;i++)
! z@[ii+i]=—f2[ii+il/Q[i];
ior(j=0;j<m;j++)
) z@[ii+i+jl=-f2[ii+i+j]1/RI[i];
b

/* Calculo de zOfistax/

/* zaux=min(abs(z0@'-newz),edge).*sign(z0'-newz)+newzx/

for(i1i=0;ii<N*(n+m);ii+=n+m)
{

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

{

signo=0;
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aux1l[i]=z0@[ii+i]-newz[i];
if (aux1[i]<@)

{
auxl[il=-aux1[il;
signo=1;
}
if (auxl[il>edgel[il)
{
zaux[il=edge[il;
}
else
{
zaux[i]l=aux1[i];
}
if (signo)
{
z0fistalii+il=—zaux[il+newz[il;
}
else
{
z0fistalii+il=zaux[il+newz[il;
}
}
}
/* Comprobacion fin de bucle x/
repeticiones++;
tol=0;

/* Exz@fista-b x/

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

{
/* 4x4 Exz@fista-b x/
res[il=z@fistal[il-observador[il;
/* 4x6-6x1 Exz@fista-b x/
aux1[il=0;
for(j=0;j<n+m;j++)

aux1[il+=E[i] [j1*z0@fistal(n+m)*x(N-1)+j];
}
res [n¥N+il=aux1[i]-xr[il;
}

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

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

{
/* 4x10-10x1 Exz@fista-b x/
aux1l[il=0;
for(j=0;j<2*n+m;j++)
aux1[il+=E[i]l [j1*z0Ofistaljj+jl;
¥
res[ii+il=aux1[i];
¥

}

/* abs(Exz@fista-b)<TOL %/
for(i=0;i<nx(N+1); i++)
{
if (res[il<0)
{
if (-res[il<TOL)
{

tol++;
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if (res[i]l<TOL)

{
tol++;
¥
¥
}
/* if abs(Exz@fista-b)<TOL | repeticiones>repeticionesmax */
if ((tol==n*(N+1)) || (repeticiones>repeticionesmax))
{
fin=1;
}
else
{

/* incrementoy=-Qfistax(Exz0fista-b) x/
for(i=0; i<nk(N+1); i++)
{
/* 84x84-84x1 x/
incrementoy[i]=0;
for(j=0;j<nkx(N+1);j++)
{

incrementoy[i]l+=-Qfistalil [j1*res[j];
}
/* xl=yl+incrementoy */
x1[il=y1[il+incrementoy[i];
}
/% 12=0.5%(1+sqrt(1+4%(t1°2))) */
t2=0.5%(1+sqrt (1+4xt1xtl));
/* yl=x1+(t1-1)/(t2)*(x1-x0) */
for(i=0; i<n*x(N+1);i++)

{
y1[il=x1[i]+((t1-1)/t2)*(x1[i]-x@[i]);
x0[i]=x1[i];

b

t1=t2;

¥
b

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

Ulil=z@fistaln+i]+Uf[i];
}

return 1;

b

DLLIMPORT double PLANTA (double *U, double %X, double x*Y)
{
int i,3;
double h = 0.1;
/* Sistema NO LINEAL (LEER Y)x/
X[0] = X[0] + hx((-1.3104e-4%sqrt(2x9.81xX[0])+9.2673e-
5kxsqrt(2%9.81xX[2]1)+(0.3/3600)*U[0])/0.03);
X[1] = X[1] + hx((-1.5074e-4xsqrt(2%9.81%X[1])+8.8164e-
5%sqrt(2x9.81xX[3]1)+(0.4/3600)xU[1])/0.03);
((
((

X[2] = X[2] + hx*
XI[31] X[3] + hx

for(j=0;j<4;j++)
{

—

if(X[j1<0)
{
X[jl1=0;

b

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

Y[il=x[il;

-9.2673e-5%sqrt(2x9.81xX[2]1)+(0.6/3600)*U[1])/0.03);
-8.8164e-5%sqrt(2%9.81xX[3]1)+(0.7/3600)xU[0])/0.03)

’
’

58
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}
return 1;
}
BOOL APIENTRY D1lMain (HINSTANCE hInst /* Library instance handle. *x/ ,
DWORD reason /* Reason this function is being called. */
’
LPVOID reserved /* Not used. %/ )
{
switch (reason)
{
case DLL_PROCESS_ATTACH:

break;

case DLL_PROCESS_DETACH:
break;

case DLL_THREAD_ATTACH:
break;

case DLL_THREAD_DETACH:
break;
}

/* Returns TRUE on success, FALSE on failure x/
return TRUE;




