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Control Inteligente

» El control de procesos requiere, en muchos casos, la
intervencion del hombre para conseguir determinados
objetivos de alto nivel

» La automatizacion proporciona una herramienta que puede
auxiliar o reemplazar al operador en esas tareas, a veces
complejas

gran potencia en el manejo del conocimiento y habilidades
especificas

» El Control Inteligente es capaz de utilizar metodologias de la
Inteligencia Artificial que permiten realizar de forma
automatica algunas de las tareas desarrolladas tipicamente por
los expertos, y que incluyen conocimiento y experiencia
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CEA Control Inteligente /_p

» CEA: Comite Espanol de Automatica
Grupo Tematico de Control Inteligente

El objetivo del Grupo Tematico de Control
Inteligente es integrar las técnicas de la inteligencia
artificial en la automatica. CI

Presentacion del grupo ClI https://youtu.be/8IQYH7j1fN8

Simposio CEA de Control Inteligente
Concurso Control Inteligente (Robot Lego)
Premio Tesis Control Inteligente

Concurso TFG/TFM Matlab Control Inteligente

PUERTY
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Control Inteligente

» Automatizacion de procesos y sistemas
complejos a traves de la emulacion de la
inteligencia biologica

» Reemplazar a un humano en una tarea de
control o se inspira en como los sistemas
biologicos resuelven problemas de control

Tecnicas
Aplicaciones

a"»“}.; -l:.'.-%'\?g#
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Metodologias del control inteligente

» Soft computing (computacion suave)

Metodologias inteligentes que intentan explotar la
tolerancia, la imprecision, la incertidumbre, para lograr
soluciones fiables, robustas y de bajo coste

Redes neuronales
Légica difusa o borrosa (fuzzy)
Algoritmos genéticos

Sistemas expertos, Redes de Petri, Aprendizaje
maquina, Aprendizaje por refuerzo, Deep learning,

= _tl"".-;é}
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.....................................................................................

Control Fuzzy (FLC) * Knowledge Base  «

. L» v
» Representa e implementa |
el conocimiento humano | Input Inference | | OUPUt 1y
i ﬂlnformatlona method information :
sobre como controlar un Y processing processing
sistema : '

.....................................................................................

La base de reglas es un conjunto de reglas if-then sobre cdmo
controlar

La fuzzificacion es el proceso de transformar las entradas
numéricas en valores de verdad lingtiisticos

El mecanismo de inferencia utiliza los valores de las variables
lingtiisticas para aplicar reglas y concluir un resultado

Defuzzificacion convierte las conclusiones alcanzadas por el
mecanismo de inferencia en un valor numérico para la planta

FLOR
Jﬁ;i Matilde Santos Pefas
"”{{ﬁ Facultad de Informatica, UCM
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Redes Neuronales (NN)

» Las redes neuronales
artificiales representan las
neuronas y conexiones
biologicas del cerebro

» El perceptron multi-capa (MLP) es la red neuronal mas

Input layer

Hidden tayer

OQutput layer

Out,,

popular en aplicaciones de control

Las NN han demostrado ser utiles en gran variedad de problemas:
reconocimiento de patrones, procesamiento de senales,
estimacion, identificacion y control.

» La segunda es la red neuronal de base radial (una de sus forma

es idéntica a un tipo de sistema difuso)

Matilde Santos Penas
Facultad de Informatica, UCM




generation =

Algoritmos Genéticos (GA)

next
generation

» Un algoritmo genético es un
programa informatico que simula las
caracteristicas de la evolucion, la
seleccion natural (Darwin) y la
genética (Mendel)

» Tecnica de optimizacion en paralelo y estocastica

» Mantiene varias soluciones a la vez

0 Create a population
of chromosomes

Determine
—> the fithess of
each individual

Jr >100 generations
v
Select next
eneration
9 Display
'vlf Results

Perform reproduction
using crossover

\

Perform
mutation

» Los AG encuentran un solucion razonablemente buena (no optimo

global) en un tiempo razonable

& Matilde Santos Pefias
$\s  Facultad de Informatica, UCM
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Aplicaciones: ¢qué tienen en comun?

» Procesos complejos
plantas no lineales
orden elevado
parametros internos variantes en el tiempo
dependientes del entorno

Pobre comportamiento con reguladores clasicos
Sistemas mal definidos (incertidumbre, falta de informacion)
Necesidad de mejorar el funcionamiento (especificaciones)

vV Vv Vv V9

Complejidad computacional del modelo analitico o éste no
existe

» Entornos cambiantes
» Conocimiento, heuristica, datos

Sy
AN . ~
J-. % Matilde Santos Pefas
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Control de temperatura de una ducha
mediante logica Fuzzy

[

Ffri

\T] U

Tfri. Pfri)

Agua Caliente

Grifo Fuzzy
Automatico

Agua Fria

Fcal

Geal

Sa .--'Tf)

T‘éal, Pc}l

> Mantener la temperatura final 36°C
* Mantener el flujo 12L/min
* Evitar cambios bruscos en la valvula

tem

peratura

CortrolDucha

w.

wiro_grifo_fria

wiro_grifo_caligrte

iciro_grifo_fria
a

loiro_grifo_caliente
n

Flujo

Universe of discourse

Minimum 0.0

Maximum {100.0

Cardinality |10

Membership Functions

Minimum
Maximum

Cardinality {201

Membership Functions

Rule J temperatura |_ flujo | giro_grifo_caliente | giro_grifo_fria

0 0 if temperatura == Fria & fluio ==Bajo | -» lgiro_grifo_caliente = Aperturalarga giro_grifo_fria = Mardener

1 00t emperatura == Fria & flujo == 0K jro_srifo_calierte = Aperturabledia oiro_grifo_fria = Martener

2 0 if temperatura == Fria & flujo == &fto jiro_grifo_calients = Mantener oira_grifo_fria = Cierrelarga

3 Of erperatura == 0K & Mo == Bajo jro_grifo_calierte = AperturaCorta giro_grifo_fria = AperturaCorta
4 0 if temperatura == 0K & flujo == 0K iro_grifo_calierts = Mantener gira_grifo_fria = Martener

3 0 0f temperstura == 0K & flujo == Ao iro_rifo_calierts = CierreCorto  giro_grifo_fria = CierreCorta

B 0 it ltemperatura == Caliente | & Iflujo == Bajo jro_grifo_calierte = Mantener oira_grifo_fria = Apeduralarga
7 0 if ltemperatura == Caliente | & Iflujo == OK iro_grifo_calierte = ClerreMedio  giro_grifo_fria = Martener

g 00t temperatura == Caliente A flujo == Ao iro_grifo_calierte = Cierrelargo  giro % fria = Martener




Sistema de Decision Fuzzy para la
Seguridad en Carreteras

Owncarspeed  Oncoming wehicle speed Light Fain Carkrn Tyres Condition  DrivingHours Muotivation Oncomingtype of car RoadType
In front wehicle speed Lanewidth  |Foad Surface CarAge Check-up Experience HoursSleep Oncoming car | Dwn type of car QueusTime
diztance

ﬁ
OO LN | [0 R

EMVIROMMENT CAR DRIVER

SAFETY GAP

Overtaking signal

s AR 1

/X /XX

OVTK DESIRE OVTK CHANCE

DELAY STATUS

WEHICLE DELAY




Sistema de Decision Fuzzy para la
Seguridad en Carreteras

— DRIVER —CAR
Visual capacity 8.7597 . -
Light £ mirrors 89147 Kilometers 41859
T — B
Very bad Very good < [»] o I 3 info
Bad state Perfect state 0 300000
Are you tired? 1
Tyres 8.1385 of the car 5
ol —r -
et Very e ] — — Y e — R L
Bad state Perfect state 0 15
Time slept tonight 78295
7] [T] Brakes 06977 Latest check 118218
1 | » 0
0h 10h ki 1| L Kl 1| jufo
Bad state Perfect state 0 24
Motivation 1.0078
L [
Very low Very high _RISK
— ENVIRONMENT _
__Risk Level r
Day or night 71318
| [ d| 2L 54.24 Take rest for 25 minutes 0O
Dark night Midday Accept
Have your Tyres changed
Weather condtions 91473 ENHACED RISK 48.48 i Y 5 U
. [ ] Info Have your Brakes changed
Very bad Very good
Poor light conditions O
Trip length 5033
Tl — ] L3
Wery short Very long
Road type 76744
- - RESTART CALCULATE ’ ‘ QuIT
Rural Highway




Sistema de Decision Fuzzy para aparcar
coches

Strategy: Stop

Logic: Zadeh
Steps: 193

Reglas fuzzy para la
estrategia hacia atras

Distance Desired Orientation
Far L3

/ Close L1
",' Touching Straight
{i’ D Less than touching R2

Logic: Product  Logic: Lukasiewicz | ggic- 7adeh  Logic: Product  Logic: Lukasiewicz
Steps: 217 Steps: 240 Steps: 71 Steps: 96 Steps: 104

Strategy: Stop

if(CurbDist == far & angle < L3) -> steering_backward = R3;
if(CurbDist == far & angle > L3) -> steering_backward = L3;
if(CurbDist == far & angle == L3) -> steering_backward = straight;



Semaforo Fuzzy

+ Workahop Test Browser - Loading

e o O % hepocahon: X1 jeedisenstrofactuskar Adion &
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Low
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| High |
| High |
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Min ) Max Mn Max

Densidad de Peatones (P)

Densidad del Trafico (T)

Null
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Intense
Null
Moderate
Intense
Null
Moderate
Intense
Null
Moderate
Intense
Null
Moderate
Intense

Green

Green
Green




(3887 Matilde Santos Pefias

Controlador borroso multivariable para el ajuste
de tratamientos en agricultura de precision

» El control de la dosis de fitosanitario (Agricultura de precision) requiere un
sistema en tiempo real, acoplado al tractor, que detecte la mala hierba y el
grado de crecimiento del cultivo

» El sistema de vision artificial unido al tractor genera los mapas para calcular
la dosis de herbicida necesaria en cada punto

Detalle de una de las 5 secciones
independientes de la barra de
pulverizacion

ﬁs‘? Facultad de Informatica, UCM



Sistema de vision

» Camara situada la parte frontal del tractor

» Genera dos mapas:
Estado de crecimiento del cultivo (EC)

Cobertura de malas hierbas (IC)

Mapa de estado de crecimiento

zg | | i- l‘]m ﬁ;ﬁ: ;
Hi
I
o0 : 1:1i}
gL go i;ool 150?;2;0“250 i’j}

1’2 Matilde Santos Penas
WY Facultad de Informitica, UCM
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Controlador borroso del pulverizador de
herbicida

Ind. Cobertura Secciones
—> —
Est. Crecimiento Caudal
—> auda
CONTROLADOR
Caudal (-1) | ~ BorrOSO
Velocidad Velocidad
—_— >
Velocity | 3 Herbicide
Low Low 1/2
Dosis posibles: Low | Medium 12
- Nada (0) Low High 1
-4 del max | Medium | Low 1/4
|
-/2 del max Medium | Medium 1/2
- max (1) . .
Medium | High 1/2
High Low 1/4
High | Medium 1/2
AINN High High 1/2

-‘.-Yf.;h e, X -
§ ﬁi Matilde Santos Penas
/W'¢ Facultad de Informatica, UCM

Segun IC/EC ---> Dosis

IC/EC Small  Medium High
None 0 0 0
Low 1/2 1/2 1/4

Medium 1 1 1/2
High 1 1 1

|) Ajustar caudal de herbicida
* apertura/cierre de cada
seccion de la barra
2) Actuar sobre la velocidad
del tractor
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Resultados (Simulacion)

4
4
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Mapa de aplicacion de herbicida

Dosis minima (nada) : cerrar seccion 20/ PO
Otras dosis: abrir la seccion y combinar %
. 60,
la velocidad con el caudal
80+
» a mayor caudal, mas cantidad 1001
1/2
» a mayor velocidad, menos tiempo 120 |
encima de la mala hierba, menos 140 -
herbicida 160
180 | 1/4
200 - | ‘ ‘ ‘ ‘ L
50 100 150 200 250 300
Resultados:
» ElI'I'l,5 % de las veces cambia la velocidad y el 3,8% el caudal
» No es invasivo (actua mas sobre velocidad que sobre el caudal)
» EI77,5% de las veces sélo usa /2 de dosis
» En simulaciones, se ahorra hasta un 93% de herbicida
Matilde Santos Penas Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial
Facultad de Informatica, UCM 4 2 64-71,2007



An adaptive fuzzy control scheme for
embedded applications

| —Cryogen inlet

e

} OXford InStrumentS UK Ltd Cryogen exhaust
» University of Oxford

Computer

i m B :.’:"’/
running . LY B
MATLAR Electrical access \\\\\\\\\\\\\\ 1B
Temperature RS232 l |
controller (ITC503) |

(=]

Connection to
temperature Needle valve

sensor and control
heater

Heater Temperature sensor

Sample holder

Transfer tube

Heat exchanger

Needle
Ve valve

=] e
Liquid helium Diaphragm
Cryostat storage dewar m pﬁmpg
Fr] -l:.'.-%'\?g#

F Aoty % . -
aﬁi Matilde Santos Penas

% ®'¢ Facultad de Informatica, UCM
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El sistema a controlar

» La temperatura se controla variando el voltaje aplicado a un
calentador eléctrico en el interior del criostato
Rango de temperaturas: 4.2 K (-268.9° punto ebullicion del Helio) a 200 K (-73.15°)

» El flujo se controla variando la posicion de una valvula del tubo
que conecta el criostato con la bomba de helio

» Sistema altamente no lineal
v' dinamica mas rapida a bajas temperaturas
ganancia estimada del sistema aumenta con la temperatura
el retardo estimado aumenta con la temperatura
la ganancia es mayor para flujos de gas bajos
asimetria para temperaturas por encima de 120 K pero no a bajas

temperaturas

- Fuerte dependencia del punto de operacion (temperatura)
&% Matilde Santos Pefias

%\.;é’& ‘*5 Facultad de Informatica, UCM



Ganancia programada borrosa
» Regiones de operacion segun temperatura

Controlador PID para cada zona (altas temperaturas) (2° orden)
Controlador Pl para regiones de baja temperatura (1° orden)

» Evitar cambios bruscos en los parametros del PID al pasar de una
region a otra (Td de 0 a un valor adecuado)

Fuzzy
L Scheduler

yd Reference
Model |+ PID Controller - System
1 -‘;.-'.Eg}

7%\ N -
.J,EM Matilde Santos Penas

1
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Resultados en tiempo real

Fuzzy PID Scheduler

v Rango operacion: = 4.2
a 200 °K (saltos 20 °K)

180

160

v Funciones de
pertenencia
triangulares

/ Kp=[0.25 5]VIK;
Ti=[0 350] ; .
Td=[0 87.5] s )

140

v
N
[=]

Temperature [K]
)
S

[o]
[=]

20

500 1000 1500 2000 2500 3000

samples
3_-.1 uﬁﬁ Matilde Santos Penas Control Engineering Practice, 10,2002
%%;'& ‘5:? Facultad de Informatica, UCM PID 2000 IFAC Workshop on Digital Control.



Controlador neuro-borroso adaptativo con
auto-aprendizaje

Measurable
Disturbances
Reference
[ —
Model
“.'"Ir 1“%.»
.:'?_:'.’-," B, G

u
—1  Feedforward f
] Controller
Fuzzy
— [dentification
Algorithm
s i u
>O_d"' Proportional b a
e Controller

™~

Unmeasured
Disturbances

¥ l

Plant =y

A - * Matilde Santos Penas

AL %5 Facultad de Informatica, UCM



Resultados

v Rango operacion (altas y
bajas temperaturas): 20 y
180 °K

v saltos 20 °K

v Modelo de segundo
orden de senal de
referencia

v Control de flujo del Helio
con un Pl

v ng=3

g_T., 3% Matilde Santos Pefas
g& "Jf Facultad de Informatica, UCM

1851
180
175
170
165
160
165

temperature, K

0 200 400 600 _ 800 1000 1200
time (samples)

temperature, K

0 200 400 600 800 1000 1200
time (samples)

IET Proc.-Control Theory Appl. 148, 3, 233-238, 2001
6th UK Workshop on Fuzzy Systems 99



Control Robusto e Inteligente de Buques de
Alta Velocidad

» Reducir las aceleraciones verticales de un buque de alta
velocidad
Las aceleraciones verticales originan fatiga y mareo
Estabilidad, seguridad, prestaciones
Navegacion, cruceros, defensa, ...
Se ha definido un problema de control:

Modelo + Actuadores + Control

SR
iﬁ; Matilde Santos Pefas CICYT, TAP97-0607-C03-01
%Qé’w '{r* Facultad de Informatica, UCM UCM, UNED, Universidad de Cantabria, BAZAN



El barco

Buque de alta velocidad
“Silvia Ana” (40 nudos)

Mar de la Plata y mar
Baltico
119 m de eslora
14,696 m de manga
2,405 m de calado

475 toneladas de peso
1.250 pasajeros
250 coches

(8% Matilde Santos Pefias

Facultad de Informatica, UCM

Movimiento de tipo oscilatorio, con
grandes inercias

La dinamica varia de forma no lineal
con la velocidad del barco y el estado
de la mar

» SNN (0-9): altura de las olas
Parametros acoplados
Parametros variantes en el tiempo

Incertidumbre debida a las olas



Modelo FIS (Fuzzy Inference System)

» Dinamica
» Sistema no lineal 6 ecuaciones. Variables: velocidad y direccion
» Olas
» Regulares. Variables: altura y longitud de onda.
» La mar real: combinacion de olas regulares (irregular y cambiante)

» Salida

» Amplitud y fase de las aceleraciones verticales

arfada

cabeceo

, Matilde Santos Pefas
' a?f' Facultad de Informatica, UCM



Resultados con datos de simulacion

Estado de la mar5: Olas con H”3 =378 m. o = 0.5710 rad’s.

Modelo para: i

* olas regulares
de 3.78 m

(SSN 5) 0
* Velocidad: 40

nudos }
< Precal

* mar de proa

(U=180°)

KNm/m

16 18 20

-500'0000 2 4 6 8 10 12 14
t(s.

Engineering Application of Artificial Intelligence, 19,2313-321,2006
I5 th IFAC World Congress, 2002

PR
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£ 8887 Matilde Santos Penas
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Resultados con datos experimentales

Pitch acceleration vs. Encounter frequency. Speed 40 knots
T T 1 I

w <0
a8

+ Experimental
— S

Following seas:

as, (©1s?)

@88 Matilde Santos Pefas
)
f\l_;w

Facultad de Informatica, UCM



Modelo neuro-borroso predictivo

Fuerza de arfada. EM=5. U=40

Momentos de cabeceo y de arfada a i,

velocidad constante U dependen | — Eeineno
de las olas en 7~ (10) instantes
anteriores, intervalo At= 1.5 sec.

20001

1000

(=]
—_—

v Modelo con 200 parametros
ajustables ol

v FIS entrenado con 1/3 de los ¢, ||
datos experimentales (1182),
generalizacion con 1/3 y test

con 1 / 3. 4000 |- \
v 10 entradas 15000 |-

v 1 salida: momento resultante 8000 T S S S S
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

(s)

SNN 5, 40 nudos, olas de proa

Fuerzas (KN)

-3000 - [

Pl
il Matilde Santos Penas Engineering Application of Artificial Intelligence, 19,2313-321,2006
\¢ "Jﬁ Facultad de Informatica, UCM Revista Iberoamericana Automatica e Informatica Industrial 39-47, 2005



Control en Seis Grados de Libertad de Ferries
Rapidos para mejora de la seguridad y confort
» Las aceleraciones verticales son la causa del mareo (MSI: indice

de mareo, motion sikcness incidence)
» Se afiaden aletas estabilizadoras en la proa (t-foil) y en la popa
(tlaps)

» Experimentos en canal de 152 m de largo, 30 m de ancho y 5 m

de profundidad

» Olas regulares (1,7-15 m de longitud) y olas irregulares de cresta
larga y corta

TFOILS

ﬁ" a Matilde Santos Penas CICYT, DPI 2000-0386-C03-01
%%@ § Facultad de Informatica, UCM UCM, UNED, Universidad de Cantabria, BAZAN



Maqueta
v Hscala 1/25 (4.5 m)
v T-foil (+15/-15°) y para los flaps (15°)

v Sensores: altura de la ola, fuerzas de
arrastre (babor y estribor), aceleraciones
en varios puntos de la maqueta

Matilde Santos Penas
% Facultad de Informatica, UCM




Control PID borroso Mamdani

v Dos Sistemas de Inferencia Borrosa de tipo Mamdani
v Amplitud: controla los angulos de apertura de los actuadores
v" Fase: controla la frecuencia de oscilacion

v Reglas basadas en el conocimiento cualitativo del sistema

Aumentando el angulo apertura, se reduce la frecuencia de oscilacion

Al disminuir el angulo de apertura, la frecuencia de oscilacion aumenta

Obtener Aceleracen cabewo
Destase - Posicign Actuador
Olas L % J
Control Contrd | @] 4 tudores Moments

Barco

Amphtud Puax| Fase

1 _t'-'.".%“_}

LL
U I
Y

R - Matilde Santos Penas
%g& *{rf Facultad de Informatica, UCM



PID borrOSO X Tt miain) sestatsmasunasentsnassi1sn

» 3 entradas: error, cambio en el error y error acumulado
El error es la aceleracion WVA (Worst Vertical Acceleration)
Peor lugar del barco (40 m del c.o.g.)

» Salida: angulo de ataque de cada actuador

» Adaptar el control con ganancias no constantes (8) con AG

Aplicar una ganancia a una variable es equivalente a desplazar o
modificar las funciones de pertenencia de esa variable

300 generaciones de 300 individuos (MPP machine SGI origin
2000)

180000 simulaciones en 21 procesadores diferentes, paralelizacion
Cada cromosama tiene 16 genes

Pc = 0.8; Pm = 0.008

SR
Y e, )

g o 5 B . ~
W@ Matilde Santos Pefas
';r‘?- .-‘Er;}:-.'

‘f&aira_f-'.--‘:\

L . No-Lineal 2002. Dinamica no lineal en la naturaleza y en la técnica
% Facultad de Informatica, UCM



Resultados de simulacion

X100
£ - .~ - — - pitch moment
€ 2, A e L T (X -— - pitch correction
E S -~ — corrected mombent_ _
_‘g OF=K---- . NG / ------------------- /\\__ ---------------
§-2 NN N & SNN U without without with
4 . y . . - = " . - ” actuator controller controller
t(s).
© 4 20 011 0.0 0.09
Olas regulares 4 30 003 003 0023
4 40 0.09 0.07 0.07
< 10° Irregular waves. H1/3 =2.6979 m. U = 40 knots. n = 180° 5 20 032 03 1 030
1 o o T piehmoment 5 30 0.41 0.38 0.36
B e L — L corrected moment |
< coted moment 5 40 0.53 0.49 0.46
é 05 6 20 0.42 0.42 0.40
2 o 6 30 0.55 0.53 0.51
505 6 40  0.65 0.63 0.61
ALl N
5 5 10 15 20 2 2 MSI (indice de mareo)

t (s).

Olas irregulares

Pl ;-'%;y
e s B

g i Matilde Santos Penas

Ul " IFAC WC 2002, 15 th IFAC World Congress, 2002
k;’w '{r* Facultad de Informatica, UCM



Resultados experimentales

SSN4, 40 knots SSN5, 30 knots SSN5, 40 knots
without control 0.6069 0.9031 0.9900
WVA simulation 0.2962 0.7705
(°/s?) experiment 0.2079 0.6673 0.5832
improvement 65.7% 26.1% 41.1%
without control 4.0844 27.5710 27.5444
MSI  simulation 0.5924 19.2531
experiment 0.1843 17.7692 12.0813
Improvement 95.5% 35.6% 56.1%

SSN 5. 40 knots. n=180°

oL ) ---- without control
3 — with control

. . . \ s . . )
40 50 60 70 80 90 100 110 120
t(s)

Aceleracion de cabeceo (SSN 5, 40 nudos, 180°)

Pl ;-'%;y
B ey

L@ Matilde Santos Penas Control Engineering Practice, 13,3, 305-313,2005
%e,,\i&r '{r* Facultad de Informatica, UCM IEEE,Conference on Control Applications 2, 1082-1086,2002



Control borroso de vehiculo aéreos
autonomos (UAV)

» Entradas: valores deseados de:
Altura
Angulo de alabeo
Angulo de cabeceo
Angulo de arfada

- Salida: velocidad angular de cada |
uno de los cuatro rotores t )

Dos rotores giran direccion reloj y B , M
dos al contrario AR R

,E“ a Matilde Santos Penas CICYT, DPI2009-14552-C02-01
%%@ § Facultad de Informatica, UCM Grupo ISCAR (UCM), DIA (UNED)



Controladores PID-borrosos

» 4 controladores Fuzzy Mamdani ' Ay
P .
» M= pz + Aoy + Alpren t Alvaw Ny ETIR
! ' o
ALTURAI L= f +fo +fo+f, =4z =05 B =y = | 8
ROLL: f2 - fZ - AROLL f4 - fZ - AROLL il e Fitch & E‘
PITCH:f| =fz + Aprey 3 =12~ Bprer, _bm 1
YAW:f; =fz+ Ay 1 =fz-Apy e Dymmes
‘l:":ill.'n'h EGC : &u
“Agregacion” : acoplamiento ——
entre las acciones de control
de los 4 motores
: : , 4
» Ganacias sintonizadas por U= Zl fi

prueba y eror

SR
5}3 }® Matilde Santos Pefas
v

'{f,s* Facultad de Informatica, UCM
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Resultados (Simulacion)

Matilde Santos Penas 2010 IEEE ISKE CONF INTELLIGENT SYSTEM AND KNOWLEDGE
Facultad de Informatica, UCM ENGINEERING 141-146,2010




Control de un UAV con carga suspendida

» Hybrid automata taut
modelling

_ (x, —x0) |xg — x| =L
| = x|
g Directed graph quadrotor with suspended load
& Matilde Santos Penas

Facultad de Informatica, UCM




Intelligent neuro-controller

» A position and an attitude controller
» feedback linearization

» Mass variation estimation
» feedforward MLP neural network with on-line

Neuro Z,0,®
Estimator <

learning

Mest

X ref I
Y Position
ref Controller
Z ref
Wre f

&

T o
W e
L]

S

Matilde Santos Penas
Facultad de Informatica, UCM

z[m]
o
(9]

ref
NN
1
0 0.5
0
-0.5

y[m] 05 -1 xim]

Tracking of polyline trajectory
ref
NN




Control longitudinal neuro-fuzzy de un

vehiculo autonomo

P Brake pump
{~.-B---{Analogue modules).§ " g
[ ]
'

('_\ Power Steering
+« GPS wheel
e Wireless Onboard Lateral Control

network

2
e MU Decision system ules Throttle
: Fuzzy control
 Vehicle Guidance system
CAN-bus Brake Brake
\ J pump

Longitudinal Control

(382 Matilde Santos Pefas

Facultad de Informatica, UCM

Sistemas de Transporte
Inteligente (ITS): el control
longitudinal (acelerador y
freno) para prevenir:

Perturbaciones externas
(aceleraciones bruscas)

Consumo innecesario de
combustible
Sistema neurofuzzy que
incorpora conocimientos
de conduccion humana
para ajustar un sistema de
reglas fuzzy

WCCI 2010 IEEE World Congress



Controlador ANFIS

Layer 1 Layer 2

Speed_Error (SE)

Acceleration ()

IF Speed_error Negative AND Accel
IF Speed_error Negative AND Accel

Layer3  Layer4 Layer 5

SE A

Throttle/Brake

eration Negative THEN Output a05
eration Positive THEN Output a02

IF Speed_error Negative AND Acceleration Null THEN Output a03

IF Speed_error Positive AND Accele
IF Speed_error Positive AND Accele
IF Speed_error Positive AND Accele

ration Negative THEN Output a06
ration Positive THEN Output a07
ration Null THEN Output a09

IF Speed_error Null AND Acceleration Negative THEN Output a01
IF Speed_error Null AND Acceleration Positive THEN Output a04
IF Speed_error Null AND Acceleration Null THEN  Output a08

Matilde Santos Penas
Facultad de Informatica, UCM

Algorithm ANFIS
System Two-inputs/single-
output
Membership functions type Trapezoidal
No. membership functions 3
Inference system Takagi-Sugeno
Number of rules 9
Iterations 500
Learning rate 0.001
Training algorithm Back propagation

Training data set

Validation data set

510 samples
(1 experiment)
987 samples
(2 experiments)

Negative
1

Null

Positive

T T 1
12 -8

Negative

4 0 4
speed error (km/h)

Null

1
12

Positive

T T T ¥
=12 -0.8 -0.4 0

T 1
0.4 0.8 1.2 -

acceleration (m/s?)

a6 a7iad4 aza8 a3 ab

I 1) 1 1 T T T L} T 1 T
-0.5 04 -0.3 0.2 -0.1 Q 01 02 03 04 05

singleton outputs



Resultados (real

» Reduccion del 46,1% en

el uso de la aceleracion
del motor

» El freno solo se utiliza
cuando se reduce la
velocidad de referencia

» 55,7% de mejora en
términos de eficiencia de
frenado

» Mas cercano a una
conduccion real

SERTN
- f'_.l.' o y", . ~
38857 Matilde Santos Pefas

g& "55 Facultad de Informatica, UCM
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Optimizacion interplanetaria

» Trayectoria
interplanetaria de una
nave especial:

alcanzar a Jupiter desde
una LEO (orbita terrestre
baja) alrededor de la
Tierra

asistencia gravitacional en
Marte

minimizar combustible de
la mision

SR
{.{.ﬁ.}i Matilde Santos Pefias

A I'I.‘;r
50

'{Jﬁ Facultad de Informatica, UCM



Resultados de la optimizacion
interplanetaria con Algortimos Genéticos

Tierra-Marte-Saturno

1.25 T T

T e e e AL s s &7t e S A S A AU S
: : | : | | - - - varbit ofwJupiter
1L S SOt SOSE S SRR S i A

-------------------------------------------------------------------------

7| R S S SRS SRS SR SO—
e
£ i : i : i
L N S J S 1
i : i : i :
o ' 1 1 1 1
o Sl SEEETCTCULRY SERTTTR IR FEPPERREROT RCR RS -
TR frermrmm ke b .
SR S H A —
T SNSRI SN SO NSO SRS SO
7% S S SR R S R s a S e
a 20 40 B0 = 100 120 I L L L L L l l l
# generations -2 -10 -8 £ -4 -2 0 2 4
1
¥ 10
PN

:_-','_.I"d‘n '_ y’, . ~
g8 % Matilde Santos Penas
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%g& *{rf Facultad de Informatica, UCM



MOPSO: trayectoria interplanetaria Tierra —
cinturon de Kuiper

B IR e e e

» Multi-Objective Particle Swarm
Optimization:
reducir al minimo la duracion de la
mision (tiempo)

G500

G000

[y ]
o
)
o

(5]
=
=
(]

TOF (days)

reducir el consumo de combustible .
(delta-V) .

2500 I I I I

» Parametros del algoritmo: I R T T

tiempo de salida (despegue) de la nave
aeroespacial desde la Tierra;

tiempos de vuelo entre los planetas;

la anomalia heliocéntrica orbital de la
nave al llegar al cinturon de Kuiper;

el tiempo final del vuelo desde el
planeta visitado (Gltima asistencia
gravitatoria)

S R E—
Jﬁ;i Matilde Santos Pefas 10"
"”{{ﬁ Facultad de Informatica, UCM



Neuro-control de pitch (palas) de turbinas
eolicas

» Obijetivo: estabilizar la potencia de salida a su valor
nominal variando el angulo de las palas

s
4
RBF

Perrs

\ 4

Pref Perr
+
?O RBF,
A i
p— L] . — _>
"Perr Pe'rrs -
.I SN

7 — Ore f
[ w
f Learning
—> Q  Algorithm

» El controlador es una red neuronal radial (RBF)
con un algoritmo de aprendizaje no supervisado

Pout ‘

SR
{.{.ﬁ.}i Matilde Santos Pefias

WSS Facultad de Informatica, UCM



Neuro-control de pitch (palas) de turbinas

eolicas

Power out comparison
T T T

9000 T . T . T .
7000 V‘V\/’:’:f\:"“tf‘“ EATATA A A v VA e Vi G e e
ALTIERNF LTINS s AN NN NA SN N
6000 -
0
=" 5000 [ 90
S‘S PID
a° 4000 - RBF
nominal
3000 —
2000 N
1000 _
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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t[s]

f?ﬁ@g Matilde Santos Penas
E"hw@ Facultad de Informatica, UCM
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Control de pitch de turbinas edlicas flotantes

» Improving Wind Turbine Pitch Control by Effective Wind
Neuro-estimators

NEURO-
ESTIMATOR
» The control Wind speed velocity, Current, Pitch
system: S o :
» PID controller
» alookup table Effective
» a neuro- Power 1 wind speed  pitch

reference

CONTROLLER | o

estimator

reference

» a virtual sensor

L . -
%{;g‘ Matilde Santos Pefas

v\ Facultad de Informatica, UCM



Control de pitch de turbinas edlicas flotantes

» PID controller

» Lookup table + effective wind estimated

by the neural network (TAB-NEW)
» Lookup table + PID + effective wind

estimated by the neural network (TPID-

NEW)

» Lookup table + PID + wind sensor
(TPID-MW)

» Lookup table + wind sensor (TAB-MW)

550
500
450
400
35
30
250

o o

Qﬂb’

= PID
Matilde Santos Penas
Facultad de Informatica, UCM

TAB-NE = TPID-NE

TAB-M mTPID-M

44“°

Power out comparison
T T

\
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. / A\
\

v/
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\
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90

PID
TAB-NEW
TPID-NEW
TAB-MW
TPID-MW
— — —nominal

\ f \/f jf\ /// “\\1 ’
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200 250

Output power with random wind and

external disturbance
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Random
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Automated Guided Vehicles (AGV)

iand  [nput
Output
System

Safety System  Round Control System

1 s |

D Power Charging
S Storage System
system

riving PU—
ystem
\\ Guiding + Localization System

Unibot AGV (ASTI Mobile Robotics) N\, I

Workspace

[ Genetic Algorithm
'[Kp,Ki,Kd,Nd]

Y .
; DistanceToPath
We J W
)[ PID controller H AGY d)gamlcs. HAGV kinematicsi~-)

[Guiding sensor](
Guiding error feedback L

ﬁg’y‘g Matilde Santos Pefias
G4

Facultad de Informatica, UCM




Sintonia con Algoritmos Genéticos del
controlador

Movement of the AGV

ﬁ # Matilde Santos Penas

g%%jﬁ Facultad de Informatica, UCM



Otras aplicaciones

» Sintonia de controladores borrosos

» Sistema inteligente reconfigurable para el control eficiente del
alumbrado en carreteras, basado en logica borrosa y redes
sensoriales de bajo consumo

» Control inteligente para el confort en el transporte ferroviario
» Neuro-control de grua pértico
» Control borroso de columna de destilacion

» Sistema fuzzy de inversion en bolsa

> o000 00

& RN

§ o G . ~

i;,ﬁﬁa ? Matilde Santos Pefas

W e e

% 5 Facultad de Informatica, UCM
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» El area del control inteligente ha demostrado ser una
aproximacion eficiente para aplicaciones de ambito muy
variado: industrial, medio ambiente, espacial, quimico,
transporte, vehiculos, ...

» La diversidad de tecnologias, su potencialidad y
flexibilidad hacen que esta linea tenga numerosas
posibilidades de aplicacion

» Su facilidad de diseno y en algunos casos simplicidad
computacional permiten resolver problemas complejos
en tiempo real

P i)

& e, e

B B . ~

iE: Matilde Santos Pefias

1,,3 '3 Facultad de Informatica, UCM
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» La mayoria de estas aplicaciones de control inteligente
han sido desarrolladas dentro del Grupo de Investigacion
ISCAR (Ingenieria de Sistemas, Control, Automatica y
Robotica) de la Universidad Complutense de Madrid

INGENIERIA DE SISTEMAS, CONTROL,

AUTOMATICAY ROBOTICA |S CA l 2

http://www.dacya.ucm.es/area-isa/
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