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Resumen: En el presente articulo se muestra el analisis, disefio e implementacién en software de un Controlador
Predictivo Basado en Modelo (MPC), en un buque marino. La meta principal de este trabajo residi6 en hacer que el
sistema a controlar, cumpla con el seguimiento de trayectorias predefinidas. Pese a que el bugue marino presenta una
dinamica no lineal, se adapt6 la ley de control a estas caracteristicas a través de un procedimiento de linealizacion
por series de Taylor. Se contemplé como objetivos de control, el error de seguimiento y el incremento de la accién
de control, los cuales tuvieron incidencia directa en la minimizacién del indice de rendimiento del proceso. Ademas,
las restricciones de las acciones de control también se establecieron en el MPC, logrando resultados satisfactorios en
el seguimiento de trayectorias de distinta naturaleza. Los resultados se obtuvieron a partir de simulaciones realizadas
en un programa computacional, donde se desarrollan los archivos del modelo de la planta y el controlador.
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Model Predictive Control Applied to a Marine Vessel

Abstract: In this article is developed the analysis, design and software implementation of a Model Predictive Control
(MPC) in a marine vessel. The main goal of this work was to control the system around predefined paths. Although
the marine vessel has a non-linear dynamic, the control law was adapted to these features through a procedure of
Taylor series linearization. The controller’s objectives were the tracking path error and the incremental control law,
which had direct impact in the minimization of the performance index of the process. In addition, constraints on
control actions were established in the MPC, achieving satisfactory results in the trajectory tracking on paths of
different nature. The results were obtained from simulations in a computer program, where scripts contain the plant

model and the controller.

Keywords: Predictive control, MPC, linearization, Taylor, marine vessel.

1. INTRODUCCION

El seguimiento de trayectorias para sistemas autbnomos es un
problema que dia a dia trae nuevas contribuciones cientificas,
debido a las diferentes propuestas que varios cientificos
estudian, analizan e implementan. En el caso del buque
marino, se consideran varios aportes importantes como el
estudio sobre seguimiento de trayectorias bajo la influencia de
corrientes marinas (Moe, 2013), la implementacion de un
controlador en un modelo matematico simplificado del buque
marino (Lefeber et al, 2003) o el control mediante el enfoque
de algebra lineal (Serrano et al, 2014). Por lo tanto, los
antecedentes acerca de sistemas marinos no tripulados tienen
un soporte importante, pero aun hay estudios que se siguen
realizando con alternativas variadas en técnicas de control.

El Control Predictivo basado en Modelo (MPC), a lo largo de
los afios se ha convertido en una alternativa muy atractiva
especialmente en el sector industrial (Strand y Sagli, 2003).
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Los beneficios que se obtienen con el MPC son varios, como
planteamiento de restricciones, optimizacién de la ley de
control o prediccién de la dindmica de un proceso (Rossiter,
2013). Lo enunciado anteriormente contrasta con el hecho de
que el MPC necesita obtener un modelo matematico del
sistema cercano al modelo real para ejecutar sin mucho error
sus predicciones y las acciones a tomar por parte de la sefial de
control. Ademas, no se debe dejar de lado la carga matematica
que debe ejecutar el procesador al aplicar el MPC. En la
mayoria de los casos la carga es alta, debido a que los
componentes de horizonte de prediccién y control pueden
tomar valores altos para tratar de sintonizar de mejor forma el
controlador, generando factores matriciales de alto orden.

Las consecuencias se veran reflejadas en la necesidad de tener
un procesador con un ciclo de trabajo del orden de los micro o
nano segundos con una memoria lo suficientemente capaz de
realizar estas operaciones sin generar un retardo al lazo cerrado
del sistema (Camacho y Alba, 2013). No obstante, la
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aplicacion de Controladores Predictivos No Lineales Basados
en Modelo (NMPC), es una alternativa valida que se ve menos
afectada por el costo computacional (Kouvaritakis y Cannon,
2011).

La ejecucion del MPC radica en un algoritmo que toma el valor
de la o las variables de salida del proceso para realizar
predicciones sobre las mismas y de esta manera, adelantarse a
estas predicciones mediante la accién de control. También es
importante acotar que el MPC puede trabajar tanto con
sistemas monovariables o multivariables, lo cual convierte a
esta técnica en un algoritmo muy versatil y competitivo en
relacidn con otras técnicas de control. Se puede predecir uno o
varios cambios de las variables de estado mediante un
parametro llamado horizonte de prediccion. Las variables de
control necesarias para llevar a uno 0 mas estados a valores
deseados, se pueden regular con el parametro conocido como
horizonte de control.

El analisis minucioso del control predictivo ha originado el
planteamiento de algunas variantes en su disefio e
implementacion, y lo mas importante, se ha extendido hacia
sistemas robdticos los cuales poseen estados transitorios mas
rapidos que los que experimentan los procesos industriales.

Los trabajos de De Olivera y Lages (2006), Gonzales et al
(2014) y Rosales (2009) entre otros, precisan alternativas
variadas en la implementacion del MPC, obteniendo
resultados que avalan la aplicacion de un controlador de costo
computacional alto como lo es el control predictivo. El
controlador a implementar en este articulo toma como punto
de partido a un sistema en variables de estado. Por la no
linealidad del bugue marino, se recurre a un proceso de
linealizacion por series de Taylor y se plantea la funcién de
costo (o indice de rendimiento) para obtener una ley de control
Optima, sin dejar pasar por alto, las restricciones que tiene el
sistema en las variables de control.

El presente articulo se plantea de la siguiente manera: en la
seccion 2 se presenta el modelo matematico del buque marino,
en la seccién 3, se linealiza el sistema, en la seccion 4, se
formula y disefia el MPC, en la seccion 5 se muestran los
resultados obtenidos por simulacién y finalmente, en la
seccion 6, se ofrecen las conclusiones obtenidas del tema
planteado.

2. MODELO MATEMATICO DEL BUQUE MARINO

El buque marino es un sistema relativamente complejo, debido
a que cuenta con varias variables internas que se obtienen de
los ejes de referencia del sistema, uno de coordenadas globales
y otro de coordenadas referidas a la estructura del buque tal
como se muestra a continuacion en la Figura 1 y Tabla 1
(Lefeber et al, 2003):

v (desplazamiento lateral) I L,

2

Y «

q (cabeceo)

w (arfada)

p (alabeo) r (guifiada)

u (avance-retroceso)

z
Figura 1. Buque marino representado en coordenadas globales U y
en movimiento B.

Tabla 1. Variables del buque marino.

Coordenadas Posicién Velocidad Torque
Globales Xy, uv,w  T,T,,T,
En
r
Movimiento 9.0,y P. 4, Tp 'Tq T

Sin embargo, se puede obtener un modelo equivalente
descartando ciertas variables de estado, como por ejemplo el
movimiento en el eje z el cual fisicamente no es posible. De
esta forma el modelo matematico del barco es el siguiente,
Ecuacién (1) (Serrano et al, 2014):

x = ucos(Y) — vsen(yh)
y = usen(y) + vcos(Y)
Y=r
Bf = Mv + C(v)v + Dv

M

Los valores de las matrices del modelo del buque marino,
Ecuacién (2), son tomados de (Serrano et al, 2014).

my; O 0
M2 [ 0 my, m23l
0 my3 ma3
D2|0 dyy dy
0 d32 d33
5o o]
0 bs,
0 0 _mzzv - m237"
cClw) 2 0 0 myu
m2217 + m23T _mllu O

@

Desarrollando las expresiones dinamicas, se tienen las
siguientes Ecuaciones (3), (4) Y (5):
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: . Mmy1—Mz2 mas3 dsz d33 b32
P o Mag g MuTa gy, Musg, de,  da (5)
ms3 m33 m33 m33 m33 m33

Para la implementacion del controlador predictivo, se partira
de la expresion del sistema en espacio de estados, por lo que

se realiza operaciones algebraicas para que cada derivada de

una variable de estado, no quede en funcion de otra derivada.
Es por eso, que se realiza el reemplazo de la Ecuacion 4 en la
Ecuacion 5.

Finalmente, las ecuaciones dindmicas que se linealizaran para
plantear al sistema en espacio de estados, son Ecuacién (6),
(M) y®):

x = ucos(y) — vsen(y)

usen(y) + vcos(y)

<.
Il

(6)

. m;3 mp;
v=-= <_ > (myy — myy)uv
Myq \MpM33 — My,
myp — Mpys
+|—————————my3 |ur
mj;
d,, —m
22 23
my;

dy; —m
+ (u - d33> r + b32T.r>
Maa

myq dy, dys
—-——Uur——v———r

msz m; Mz

()

r=——m———5 <(m11 mzz)uv
MpaM33 — mzz

My — My3
_m23 ur
msz

d -m
+( 22 23 d23>v
mp;

dy; —m
UWoy)
(8)

Los valores de los elementos de las matrices del modelo
dinamico, son tomados de Bgrhaug et al. (2011), y se presentan
en la Tabla 2:

Tabla 2. Valores de los parametros del buque marino.

Paréametro Valor
myy 25.8
my,, 33.8
mys -11.748
ms, -77.748
Mmsq 6.813
dyy 2
d,, 7
dys -2.5425
ds, -2.5425
dss 1.422
by 1
b5 1

3. LINEALIZACION

Para linealizar al modelo del buque marino, se tienen varias
alternativas, pero la que se usara es la expansién de una
funcion en su equivalente de series de Taylor, las cuales
estaran evaluadas en el punto de operacion (De Olivera y
Lages, 2006).

Por lo tanto, la funcién no lineal se expresa como:

x=fCw

Donde su equivalente en series de Taylor es la Ecuacion (9):

ad
2= famu) + LBy
oy x=xr

U=Hr

+0f(x,ﬂ)

)
Se descartan los términos iguales y superiores al de segundo
orden, obteniendo la funcion linealizada en los puntos y,., i,
Al hacer esta aproximacion, se obtiene un error el cual es
minimo ya que los componentes de segundo orden hacia
adelante tienen matematicamente poca incidencia en el
sistema.

De esta forma las matrices de estado usadas para representar
al modelo linealizado, se obtienen de:

a ’
PaCa)
Ox *=xr
—u
a )
PACAD)
du *=xr
U=uy,

Es importante tener en cuenta que las trayectorias que siga el
bugue marino presentan diferentes puntos de operacién, por lo
cual, la linealizacion se realizard en cada coordenada de las
ecuaciones de las trayectorias cada cierto tiempo de muestreo.
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4. DISENO DEL CONTROLADOR
4.1 Discretizacion del Modelo

El modelo se discretiza mediante el algoritmo de Euler, por tal
razén, el sistema queda expresado de la siguiente forma,
Ecuacion (10):

%(k + 1) = Ax(k) + Bii(k) (10)
Hay que tomar en cuenta, que el sistema posee las desviaciones

de las variables de estado y de las variables de control (debido
a la linealizacion), es por eso que:

< R
Il

X, — X
U, —u

El tiempo de muestreo se escogerd de acuerdo a las pruebas
realizadas con el controlador.

4.2 Formulacién del Controlador

Una vez discretizado el modelo, se formula el MPC en espacio
de estados de acuerdo a lo revisado en (Wang, 2009), Ecuacion
(12).

X (k + 1) = Ax,, (k) + BAu(k) (11)

Las variables de estado a utilizar son:

xn (k) = [AZ(R)T y()]"

En donde se observa que se necesitan los incrementos de la
desviacién de las variables de estado y las desviaciones de las
salidas a controlar. En esta ocasion, se controlan todas las
salidas para mejorar el desempefio del controlador.

De esta ultima expresién, se pueden predecir los cambios de
las variables de estado a través del horizonte de prediccion N,
y las acciones que se deberian tomar en base a esos cambios,
con el horizonte de control N..

4.3 Funcion de Costo

La Ecuacion (12) presenta la ecuacion a minimizar:

J = (Rs—7)"Q(Ry — V) + AUTRAU (12)

Se toman en cuenta los errores de las variables a controlar y el
incremento del esfuerzo de control. Ademas, se pueden
ponderar los términos mencionados anteriormente mediante
las matrices Q y R. Para los errores, se toman ponderaciones
distintas, mientras que las variables de control llevan igual
ponderacion debido al resultado obtenido de las pruebas
realizadas.

4.4 Restricciones

Las restricciones se implementan en las variables de control,
de acuerdo a la siguiente Ecuacién (13):

M™m < Au(k) < Au™ (13)
Los torques de control se mantendran en los siguientes rangos,
mediante la implementacidn de restricciones en el controlador
dadas en Serrano et al, 2014:

—8Nm <T,(k) <8Nm
—8Nm <T,(k) <8Nm

5. RESULTADOS

Las simulaciones se obtienen en Matlab, con un tiempo de
muestreo de T = 0.01s que se ha determinado como el
periodo de tiempo que ofrece una mejor respuesta por parte del
MPC, previa ciertas pruebas en el software. Otros valores
utilizados como tiempo de muestreo fueron: T =0.1sy T =
0.5 s, teniendo mejores resultados con el tiempo de T =
0.01 s debido a que el bugue marino posee una dinamica
rapida y el controlador predictivo necesita procesar mas
rapidamente el algoritmo. Las trayectorias que se proponen
son de distinta naturaleza como lo son: cuadrada, circular y en
forma de ocho; estas varian entre si especialmente por la
curvatura que ofrecen en el camino que debe seguir la planta.
El objetivo de probar al controlador en las diferentes
trayectorias ya determinadas es ensayar principalmente el
seguimiento de orientacién que debe seguir el buque.

Ademas, se indica que el modelo del buque marino utilizado
en las pruebas es no lineal, solo el controlador toma el modelo
del buque no lineal y lo linealiza en cada instante de
simulacion para calcular la ley de control.

5.1 Simulacion en una trayectoria cuadrada

En esta trayectoria, los valores usados como referencias del
plano fueron los de un cuadrado de lado L = 32 m, como se
aprecia en la Figura 2, la orientacion se plantea paralela a cada
lado del cuadrado. En cuanto a las velocidades, los valores
son: u=1m/s, y r=1). En lo que respecta a v, la
linealizacion se realiza tomando en cuenta el valor actual que
presenta el modelo en cada instante de simulacion. La razon
por la cual no se toma un valor especifico para la velocidad v,
tiene que ver con el objetivo del MPC que es seguir la
trayectoria descrita en x y y, por lo tanto el valor de v es una
consecuencia dada por los objetivos de posicion espacial a
seguir. Ademas, el valor constante elegido para la velocidad u
tiene su razén de ser en el hecho de que el movimiento en la
trayectoria es lineal en la mayoria de su recorrido. El valor
dispuesto ha sido implementado a través de pruebas en las
cuales se ha observado que el valor de 1 m/s hace que el
buque siga la trayectoria, especialmente en las curvas donde
su orientacion cambia.

Como se menciond en un apartado anterior, las ponderaciones
para cada variable del sistema son diferentes, estas
ponderaciones estén ligadas a cada variable como se muestra
a continuacion:

Q—x

Q; -y

-y

Qs—u
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Qs - v
Qs >

Por lo tanto, los valores de controlador son:

Horizonte de prediccion (Np) = 12
Horizonte de control (Nc) =1
Ponderacion en R = 0.0001
Ponderacion en Q; = 30
Ponderacion en Q, = 30
Ponderacion en Q; = 50
Ponderacion en Q, = 10
Ponderacion en Qs = 20
Ponderacionen Qg = 1

Con lo cual, se obtiene el seguimiento del buque marino para
esta trayectoria, como se observa en la Figura 2:

3B/E—T T T T T T =

30 b

251 A

201 A

15~ 1

y [m]

10 b

-10 - val.ini.setpoint |-
£ T

: c : c
-10 0 10 20 30 40
x [m]

Figura 2. Trayectoria cuadrada.

La trayectoria cuadrada es uniforme en casi todos sus puntos,
a excepcién de las esquinas en donde el cambio de orientacién
es brusco debido al cambio que debe aplicar el buque tanto en
posicién como en orientacion.

Los errores de seguimiento, se observan en la Figura 3:

Error en x

20 A

10~ |

errorx [m]
o
(

10k -

20 N r r r r r 7]

0 20 40 60 80 100 120
t[s]

Erroreny

20 !

101 A

errory [m]
o
f

-0 i

20} ; : : : : 1
0 20 40 60 80 100 120
t[s]

Figura 3. Errores de seguimiento en la trayectoria cuadrada.

Se observa que el error de posicién crece las esquinas del
cuadrado, y las acciones de control necesarias para
compensarlo, son altas. Sin embargo, el sistema consigue
recuperar el rumbo y seguir viajando en la parte recta del

cuadrado mostrando un buen seguimiento y es coherente con
la informacion proporcionada en la grafica anterior.

Las sefiales de control respectivas, se muestran en la Figura
4:

Sefial de control Tu

Torque Tu [Nm]
o

r r
0 20 40 60 80 100 120

E T T T
10 { Sefial de control Tr {

o
T
1

Torque Tr [Nm]
(& o

7

?

-10¢ : : : : : e
0 20 40 60 80 100 120
tls]

Figura 4. Sefales de control en la trayectoria cuadrada.

En la sintonizacion del controlador la variable que posee mas
ponderacién es la orientacion, seguida de las posiciones x e y.
Esto se debe a que los cambios en la trayectoria no son tan
intensos a excepcion de las esquinas en donde el buque debe
ser capaz de cambiar su orientacion drasticamente. El peso
dado a la sefial de control es bajo debido a que la trayectoria
cuadrada lo permite por los segmentos lineales que presenta.
El valor del horizonte de prediccion fue el primero en ser
probado hasta lograr que el buque tome la trayectoria, el
horizonte de control afin6 el desempefio de la sefial de control
con lo cual se llegaron a los valores de 12 y 1 respectivamente.
Como se explico en un péarrafo anterior, no hay un
procedimiento estandarizado para sintonizar un controlador
predictivo, por lo cual, los valores mostrados de los parametros
del MPC de esta trayectoria pueden cambiar si se toma otro
enfoque como el de forzar un poco mas la sefial de control.

5.2 Simulacion en una trayectoria circular

La segunda trayectoria de prueba es un circulo representado
paramétricamente por las siguientes expresiones, Ecuacion
(15):

x = 10 cos(wt) m

y = 10sen(wt) m (14)

En cuanto a la orientacion, se plantea la siguiente expresion,
Ecuacion (15):

¥ =~ +(wt) rad (15)

De esta forma, lo que se consigue es fijar la orientacion del
bugue marino tangente en todos los puntos de la trayectoria
circular a seguir.

Se mantienen los valores de consigna para las velocidades.
Los parametros del MPC son:

e Horizonte de predicciéon (Np) = 4
e Horizonte de control (Nc) = 2

Revista Politécnica — Enero 2017, Vol. 38, No. 2



Gonzales, Oscar; Scaglia, Gustavo

Ponderacion en R = 0.001
Ponderacion en Q; = 20
Ponderacion en Q, = 20
Ponderacién en Q; = 50
Ponderacién en Q, = 10
Ponderacién en Qs = 10
Ponderacién en Qg = 1

La respuesta del sistema en esta trayectoria se observa en la
Figura 5:

E of ]
>

2k -

4 J

-6 -

8+ A

10k —¥V—valini.barco ||

val.ini.setpoint
r r I -
-15 -10 -5 0 5 10
x [m]

Figura 5. Trayectoria circular.

El bugue marino toma como posicién inicial el centro del
circulo y con el transcurso del tiempo se adapta al contorno de
la trayectoria predefinida llegando a alcanzar la misma a los
90°.

Los errores de seguimiento, se observan en la Figura 6:

30 T T T T T T
E 10 i
X \/_/ﬁ
s or
@

-10 b

20 r r r r r |

0 10 20 30 40 50 60
t[s]
Erroreny

20~ >

10~ >

errory [m]
o

10 i

-20= r r r
0 10 20 30 40 50 60
t[s]

Figura 6. Errores de seguimiento de la trayectoria circular.

En esta trayectoria, se observa en un principio que el error de
seguimiento es maximo, los valores de las sefiales de control
necesarios para corregir el error son altos. No obstante, con el
transcurso del tiempo, se obtiene un buen seguimiento de la
trayectoria con variaciones suaves de las sefiales de control.

Las sefiales de control respectivas, se muestran en la Figura
7.

10F T T T T T T
{ Sefial de control Tu {

Y !

Torque Tu [Nm]
o
T

5~ -

10 v r r r r r
0 10 20 30 40 50 60
t[s]

10F T T T T T T
Seial de control Tr

Torque Tr [Nm]
o
1

10 v r r r r r
0 10 20 30 40 50 60
tfs]

Figura 7. Sefales de control en la trayectoria circular.

La sefial de control para el torque Tu es alta en un inicio para
compensar el error de posicion que también es alto, lo cual no
sucede con el torque Tr que presenta valores dentro del rango
de trabajo determinado por las restricciones (Serrano et al,
2014). No obstante, las restricciones permiten limitar su valor
y de esta forma no se superan los limites pre-establecidos en el
disefio. Se aumentd la ponderacion de la sefial de control para
que el sistema se acople a una trayectoria curva. Esto también
obligé a hacer cambios en los horizontes de prediccion y
control para evitar que el buque tome una trayectoria errénea,
tal cual ocurrio en las pruebas realizadas.

5.3 Simulacion en una trayectoria en forma de ocho

La tercera trayectoria también es conocida como lemniscata de
Bernoulli. Las ecuaciones que se usan son, se presentan en la
Ecuacién (16):

__ 10v2 cos(wt)

- (senZ(wt)+1)

__ 10v2 cos(wt) sen(wt)
- (senZ(wt)+1)

(16)
La orientacion, se obtiene a través de la Ecuacion (17):

Y = atan2 (%) rad an

La anterior expresion se obtiene como consecuencia de derivar
las posiciones en x ey, la relacion entre estas esta ligada con
la orientacion, que como en el caso anterior, se busca que sea
siempre tangente en cada punto del camino a seguir por la
planta. Se mantienen los valores de los ejemplos anteriores
para las velocidades.

Los parametros del MPC son:
e Horizonte de prediccion (Np) = 12

e Horizonte de control (Nc) =1
e Ponderacién en R = 0.0001
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Ponderacion en Q; = 30
Ponderacion en Q, = 30
Ponderacion en Q; = 50
Ponderacién en Q, = 10
Ponderaciéon en Qs = 20
Ponderacién en Qg = 1

La respuesta en esta trayectoria, se observa en la Figura 8:

y [m]

10- —v—val.ini.barco |
val.ini.setpoint
T T

; : : :
-15 -10 5 0 5 10 15
x [m]

Figura 8. Trayectoria en forma de ocho.

La trayectoria en forma de ocho, tiene zonas en donde su
curvatura no es tan pronunciada y otras en las que si lo es.
Donde se presenta una mayor curvatura, la sefial de control se
alta para corregir el valor del error, cuando es baja, las sefiales
de control varian de forma suave.

Los errores de seguimiento, se observan en la Figura 9:

Error en x

20 g

10 bt

errorx [m]
o

10+ -

20+ : : : : : o
0 10 20 30 40 50 60
t[s]

Erroreny
201 bl

10~ bt

errory [m]
o
g
1

-10~ bt

20 : : : : ; -
0 10 20 30 40 50 60
t[s]

Figura 9. Errores de seguimiento en la trayectoria en forma de
ocho.

De acuerdo a la naturaleza de la trayectoria, los errores de
posicion oscilan entre valores cercanos a cero, lo cual, reafirma
la dificultad que tiene el sistema en el seguimiento. Tomando
como referencia la Figura 8, se evidencia que los errores varian
por la orientacién del buque, ya que éste trata de adaptarse a la
curva pero el cambio de direccion de la trayectoria es rapido.

Las sefiales de control respectivas, se muestran en la Figura
10:

10F T T T T T T
— Sefial de control Tu
= L Hi
=’ N
El
L]
o
3
3
S -5 q
i
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Figura 10. Sefales de control en la trayectoria en forma de ocho.

El esfuerzo de control es alto para el torque Tu, pero no
sobrepasa los limites de las restricciones. Tal como se observé
en la trayectoria circular, el seguimiento de un camino curvo
provoca un esfuerzo mayor en la primera variable de control
para hacer posible que la orientacion se adapte al camino a
seguir. Se realizé la prueba con los valores implementados en
la trayectoria cuadrada y se logré seguir el camino en forma de
ocho debido a que se escogio la trayectoria con una curvatura
no tan pronunciada para no exigir demasiado al controlador.

6. CONCLUSIONES

En este articulo, se considera el problema se seguimiento de
trayectorias para un buque marino mediante el disefio de un
MPC.

El desarrollo del modelo matemético del buque marino tuvo
una serie de procedimientos que hicieron que el resultado final
varie considerablemente con la propuesta original. Las
aproximaciones del modelo dindmico y el desarrollo en series
de Taylor, tomando en cuenta los términos lineales de la
misma dieron como resultado un modelo del proceso sencillo
que el MPC puedo adaptar bien a su ley de control.

Las trayectorias seleccionadas son de distinta complejidad con
el objetivo de probar el control en dos ambientes distintos, en
uno con una trayectoria uniforme con pocos cambios bruscos
y el segundo en una trayectoria con bastantes cambios pero una
manera uniforme. Las trayectorias curvas hacen que el
esfuerzo de control en el torque Tu del bugue marino sean altas
por la diferencia que existe entre la orientacion de referencia y
la del buque, a tal modo de alcanzar el valor maximo
predefinido por las restricciones. No obstante, las restricciones
implementadas en la ley de control del MPC no permiten la
generacion de sefiales de control fuera de rango.

La sintonizacion del controlador fue heuristica, tomando en
cuenta criterios como el de esforzar en lo menos posible la
sefial de control y mantener un error de seguimiento lo mas
cercano a cero. Ademas, se tomé en cuenta la variacion de los
parametros de horizonte de prediccién y control para afinar el
resultado final de la ley de control.
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El control realizado en todas las variables de estado del sistema
hace que el controlador mejore su rendimiento, debido a que
se consideran mas factores al momento de establecer un
objetivo. En cierta forma el controlador tiene un esquema
parecido al de un LQR, el cual también posee una funcién de
costo por minimizar y ponderaciones a todas las variables de
estado de la planta.

En futuros trabajos, se recomienda analizar mas modelos, y
tener como estrategia auxiliar, un MPC no lineal.
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