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Proyecto de Tesis de Maestrı́a (Miguel Bernal)

Tı́tulo: Control convexo de sistemas no lineales basado en identificación
Problema a resolver:La efectividad de las leyes de control depende crı́ticamente de que el modelo de una planta satisfaga

el compromiso entre exactitud, simplicidad y utilidad. Cuando no se dispone de modelo o bien éste no satisface alguno
de los criterios anteriores, puede recurrirse a laidentificacíon de la planta, es decir, la construcción de un modelo con
estructura predefinida basado en el cual se diseña la ley de control. El presente trabajo considerará esquemas de identificación
matemáticamente rigurosos que garanticen convergencia exponencial a cero del error de identificación, excluidos los métodos
estadı́sticos:

1) Redes neuronales dinámicas [1], [2], [3] de la formaẋ(t) = Ax(t) +WT z (χ(t), u(t)).
2) Mı́nimos cuadrados no lineales [4], [5] o recursivos [6],[7]
Por otra parte, la metodologı́a de control no lineal basada en la representación exacta de sistemas no lineales en forma

de modelos convexos Takagi-Sugeno (TS) [8] o polinomiales [9] ha resultado muy exitosa en las últimas décadas. Estos
modelos se combinan con el método directo de Lyapunov para producir condiciones en forma de desigualdades matriciales
lineales (LMIs) [10] o suma de cuadrados (SOS) [11], que pueden resolverse de forma numéricamente eficaz. La suficiencia
de las condiciones de análisis y diseño se ha relajado con funciones de Lyapunov distintas de las cuadráticas [12], tales como
“piecewise” [13] y difusas [14]; asimismo, leyes de controlgenuinamente no lineales como la compensación paralela distribuida
han sido extendidas a formas más complejas [15]; finalmente, las relajaciones de suma y las matriciales han proporcionado un
grado más de flexibilidad [16].

Este trabajo se propone hallar condiciones suficientes en forma de LMIs o SOS para el análisis y control de sistemas no
lineales cuya estructura haya sido tomada de esquemas de identificación como los arriba descritos y reformulado parcial o
totalmente en forma convexa.

Productos acad́emicos comprometidos:1 artı́culo de conferencia internacional arbitrada publicado y 1 artı́culo de revista
indizada sometido, ambos antes del 31 de agosto de 2018.

Estancia del estudiante:En el Laboratorio LAMIH de la Universidad de Valenciennes, Francia, por el máximo permitido
según sabático del asesor y normativa de Becas Mixtas CONACYT (6 meses).

Conferencia del estudiante:International Conference on Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Control
(CCE 2016/2017) ó en su defecto el Congreso Nacional de Control Automático de la Asociación de México de Control
Automático (AMCA 2016/2017).
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