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Anadlisis de un estimador y controlador descentralizado

Favio Masson' , Alfrede Desages' , Gustavo Bortolotto'

DEPARTAMENTO DE INGHENIERIA ELECTRICA
UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR
Av. ALeM 1253 (8000) Baria BLanca
E-mail: fimasson@gcriba.edu.ar

Keywords: Control Descentralizado, Estimadorcs Descentralizados, Filtro de Informacion.

Resumen

En el presente trabajo se realiza un analisis del comportamiento de un estimador de estados y un
controlador optimo descentralizados, con fusion de la informacion obtenida a través de sendos senso-
res. En este analisis se introduce en primer lugar el estimador centralizado, luego la derivacion
descentralizada, y sobre el final un ejemplo ilustrativo de donde se extraen las conclusiones finales.

1. Introduccion

La necesidad de construir y controlar sistemas cada
vez mas grandes y sofisticados ha llevado al concepto
ortodoxo del sistema de alto desempefio manejado por un
procesador central a la obsolescencia. Aun més, el uso de
multiples sensores y actuadores ha ido creciendo en im-
portancia y variedad en una numerosa cantidad de apli-
caciones. Por lo que si al primer problema le sigue la ne-
cesidad de distribucion del proceso y descentralizacion
del control, al altimo punto le sigue la integracion y
fusién de la informaciéon. Un sistema de fusion de datos
totalmente descentralizado implica un sistema de proce-
samiento de datos en el que toda la informacién es proce-
sada localmente. No existe procesamiento central, no hay
facilidades de comunicacion central y no hay decisiones
globales.

Han sido numerosos los investigadores que a través
de los afios han descrito control descentralizado
(Sandell, 1978). Por lo que su significado ha ido varian-
do, en algunos casos refiriéndose simplemente a esque-
. mas que involucran mas de un controlador. Una aproxi-
maciébn actual y aceptada es aquella que define un
sistema fotalmente descentralizado como un sistema de
procesamiento de datos en el cual toda la informacién
esta procesada localmente y no hay un procesamiento
central. Consiste ¢n una red de nodos con sensores y con
su propias facilidades de procesamiento los cuales no
requieren ninguna facilidad de fusién o comunicacién
central.

En cste trabajo se utilizan algoritmos de estimacion

de estados y de control globalmente 6ptimos, sujetos a las
siguientes restricciones:

« Ningin nodo funciona como sitio de procesamiento
central para fusién o control y el tamafio y nimero de
nodos son arbitrarios.

¢ Solamente nodos con estados comunes, observados

t CONICET.
tcic.

por alguno o ambos, sc comunican. No hay propaga-
cion de informacion entre dos nodos no conectados.

e Se realizan solamente los calculos relevantes local-
mente en el nodo.

Optimo aqui significa que 1a estimacién o la sefial de
control en cada nodo es equivalente a la obtenida por el
correspondiente sistema centralizado. El concepto de op-
timalidad es utilizado tradicionalmente en el contexto de
los sistemas centralizados, donde el criterio de optimiza-
cién para un estimador es la minimizacién de la cova-
rianza mientras que para el controlador es la d¢ minimi-
zar un criterio de desempefio.

La aproximacion utilizada en la estimacion es la de
una variante algebraica del filtro de Kalman, el filtro de
informacion (Mutambara, 1994). Considerando luego los
problemas de interconexién completa de los nodos, desa-
rrollamos una versién distribuida del mismo. Para el
control, disefiado por separado del estimador, se reali-
menta una ganancia de control deterministica Optima.
Esta ganancia se calcula a través de la ecuaciéon de
Riccati, usando el principio de optimalidad.

En este trabajo se presentan dichos desarrollos para el
caso centralizado y luego se derivan los correspondientes
descentralizados. Se implementan luego sobre un sistema
muy demostrativo como es el de cuatro masas conectadas
entre si por resortes, considerando la existencia de fric-
cién. Al final del trabajo se muestran resultados de
simulacién y lineas futuras de desarrollo.

2. Control Centralizado

2.1 Descripcién del sistema

Consideremos un sistema representado por un vector
de estados x(k) en el instante de interés &, cuya dinAmica
esta representada por (1):

x(k) = Fk)x(k - 1) + B(k)u(k - 1)+ D(k)w(k - 1), (1)
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donde F(k) es la matriz de transicion de estados desde
k-1 a k, mientras que w(k) y B(k) son los vectores y ma-
triccs de control respectivamente.  Finalmente
w(k)}~N(0,Q(k)) es el ruido asociado al proceso modelado
como no correlacionado, de media cero con covarianza
@
E[w(iw' ()] = 5, Q). @
El sistema es observado conforme a la ecuacién dis-
creta lineal (3):

z(k) = H(k)x(k)+v(k), 3)
donde z(k) es el vector de observaciones hechas en k,
mientras que H(k) es la matriz de observacién y
v(k~N(O,R(k)) es el ruido asociado a la observacion
modelado como no correlacionado, de media cero con
covarianza (4)
E[viv' ()] = 5, R(). *
Se utiliza ademads la siguiente notacién para seiialar
la estimacion del estado x(/) en el instante / dada la in-
formacion hasta el momento ; inclusive y la correspon-
diente varianza (error medio cuadratico) P(i/)) (3):

ﬂdﬂ:Ebedunwdﬁ]
P(i/ /) =E[(x() -/ ))x(0) - (1)) ©®
I(1)..... ()]

2.2 Filtro de informacion

El filtro de informacién es esencialmente un filtro de
Kalman expresado en términos de las variables analiti-
cas de informacion (Mutambara, 1994). Estas variables
se interpretan como medidas de la cantidad de informa-
cion de los parametros (estados) de interés, en vez de la
estimacion directa de ellos y su covarianza asociada. El
algoritmo del filtro es:

1. Prediccion

§(k/k — 1) = L{k/k - )§{k ~ Yk -1), ©)
Y(k/k-1)=[F(k)Y " (k- Yk - )F (k) + Q(K)] . ()

1. Estimacion
§(k/#) = §(k/k - 1) +i(k), ®)
Y(k/k) = Y(k/k-1)+ (k). 9)
Donde se definen:
L{k/k—1) = Y(k/k -)F(K)Y (k- Yk ~1), (10)

que actiia como un coeficiente de propagacién indepen-
diente de las observaciones hechas, e

i(k)= BT (R"(k)2(k)
I(k) = H (k)R (k)H(k),

como la contribuciéon de los estados de informacion
desde la observacion z(k) (11) y la matriz de informacién

an

(12)

asociada (12) respectivamente. La reconstruccion de los
estados se hace a partir de:

P(k/k)=Y"(k/k),

K(k/k) =Y (k/k)§3(k/k) .

Este filtro no es ampliamente usado y estd apenas
tratado en Ia literatura. Su uso potencial sera comprendi-
do cuando sc intente una versién distribuida y descentra-
lizada del mismo. Esto estara facilitado por dos elemen-
tos:

(13)
(14

» La ecuaciones de estimacion son muy sencillas desde
el punto de vista computacional.

e Las ecuaciones de prediccion son algo mas complica-
das pero dependen de un factor (10) que es indepen-
diente de las observaciones lo que hace a las ecuacio-
nes simples de desacoplar y descentralizar.

Como observaciéon final, este filtro es mucho mas
sencillo de inicializar que su contraparte de Kalman.
Esto es asi porque tanto los estados como la matriz de in-
formacién son simplemente inicializadas a informacion
cero, aunque a los fines practicos a la matriz se le colo-
can en la diagonal valores muy pequefios distintos de
cero (7).

2.3 Control Optimo Estocistico

El disefio practico de controladores estocasticos para
sistemas que se asumen Lineales, criterios de optimiza-
cidn Cuadraticos y entradas de ruido Gausianas (LQG),
sera el utilizado aqui (Phillips, 1990).

3 G i(-k‘ x(k)=F@&) xk-1)+ Bk) uk-1) o Hp ® >
k) ¥~
Xefk)

Fig.1: Esquema de control

Observador

Dado el sistema discreto estocastico n-dimensional
expresado por las ecuaciones 1, el objetivo es determinar
el vector de control u(k) que minimice la funcién de costo
cuadratica,

JV) = E[i (50, O] X@fx(6) -, ()} (

=1

()] O@u (o]

donde X(k) es una matriz de costo cuadrada de dimen-
sién n, real y positiva definida que refleja la importancia
de mantener las desviaciones de los estados en ciertos
valores pequefios. U(k) es una matriz de costo cuadrada
de dimension #, real y positiva definida que refleja ia im-
portancia de mantener las desviaciones de las componen-
tes de control en cicrtos valores pequefios. El problema
aqui planteado consiste en un filtro de informacién lineal
optimo, en cascada con una matriz de ganancia 6ptima
de realimentacion. Bajo las asunciones de LQG, el disefio
del controlador estocdsico Optimo puede ser separado
completamente del disefio del observador. La matriz de
ganancia es independiente de toda incertidumbre y por lo

15)
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tanto el controlador puede ser disefiado asumiendo que
x(k) es conocido perfectamente en todo momento. De la
misma manera cl filtro es independiente de las matrices
que definen el controlador y también puede ser disefiado
por separado. Por lo tanto, el algoritmo de control sers,

u(k)=~G(k)&(k/k)- x,(k/k)], (16)

donde %(k/k) esta dado por la ecuacién (14) y la ley de
control es generada como sigue,

G(k) =[U(k)+ B"(K)K(k)B(X)] [B (K (k)E(K)]. (17)
K (k)= X(k)+[F" (K (k + 1)} -[F(k) - B(£)G(K)] . (18)

3. Control Descentralizado.

Para obtener una version descentralizada del estima-
dor tomamos el filtro de informacioén desarrollado y lo
repetimos en cada nodo. Luego particionamos tantc las
variables de observaciéon como las de informacion entre
ellos, esto e, las variables accesibles en el nodo y las que
se¢ deben obtener de la comunicacion con los restantes.

Desacoplando 1a ley de control correspondiente em-
pleando los principios de separacion y certeza equivalen-
te, y conectando jos resultados al nuevo filtro, obtenemos
un control totalmente descentralizado. Para que cste
sistema sea equivalente al centralizado, todos los nodos
se deben comunicar, definiendo una red de control total-
mente conectada. Las ventajas de esta aproximacion so-
bre su contraparte centralizada son:

® Modularidad. Como todo el proceso debe hacerse lo-
calmente, y no se requiere a priori ningin conoci-
miento global de la red, los nodos pueden ser constru-
idos y programados en médulos.

® Robustez. Como el desempeiio del sistema no de-
pende de un tunico procesador, sale airoso por una
falla del canal de comunicaciéon. Por lo tanto es
mucho mas robusto.

e Flexibilidad. Ya que no existe un nodo central y tam-
Ppoco se necesita conocimiento previo de la topologia
de Ia red, el sistema es flexible al agregado o pérdida
de nodos, y al cambio dindmico de la estructura de lIa
red.

Sin embargo existen inconvenientes y limitaciones:

» Conectividad. La asuncién de una topologia total-
mente conectada no es en general realista. Si el na-
mero de nodos, V, se incrementa, el numero de cone-
xiones requeridas para cada nodo serd N-1, y el con-
junto total de conexiones se incrementard en
NY{21(N-2)1]. Esta extensién fisica de conexiones
puede facilmente no ser soportada por el hardware.

e Calculo. Los modelos locales son del mismo tamafio
que aquellos de la version central, por lo tanto no hay
un ahorro significativo de requerimientos de memoria
y/o carga de célculo.

o Comunicacion. Existe una redundancia excesiva en

las comunicaciones. Nodos que no necesitan comuiti-
carse lo hacen. Por lo tanto, hay un gasto, tanto en
términos del mimero de conexiones como en el de
mensajes a través de ellas.

Sin embargo veremos en el siguiente punto que es
posible erradicar esos problemas reteniendo las ventajas
de la descentralizacion.

4. Control Distribuido Descentralizado.

En este punto se presenta la distribucién del modelo
en un sistema descentralizado y se traslada ese resultado
al control. La distribucién del modelo es el proceso de
construir modelos reducidos del sistema global, creando
vectores de estado locales que resulten en los relevantes
para el nodo, tal que exista una equivalencia dindmica
entre el modelo local y el global (Mutambara, 1994).

4.1 Filtro de informacién distribuido-descentralizado

El vector de estados nodal, x(k) est4 relacionado con
el vector de estados global de la siguiente manera:

x(k) = T (k) x(k), 19
donde T(k) es 1a matriz de transformacion nodal, lineal
y rectangular. El modelo de observacion H(k) es reem-
plazado por la matriz de observacién local CLk), lo que
nos da la siguiente ecuacién de observacion:

24K = CR) x k) + v,(k). (20)

Como resultado la nueva ecuacion de transicion de
estados serd:

x(k+ D=F(R)x(k)y+Buk)+Dlyw k),  (21)

donde w(k) se asume no correlacionado. Los modelos

globales se distribuyen como sigue. Multiplicamos Ia

ecuacion de transicién global (1) por T(k+1). Sustitu-

yendo la distribucion de estados (19) en (21) e igualando

ambos resultados obtenemos:

F(k) = Tk+1) k) T,'(0), (22)

D(k) = TAk+1) D(k) T;'(k), (23

B{(k)G(k) = T(k+1) [B)G(K)] T, (k). (24)

En (24) [B(k)G(k)] y [B(k)G(k)] son las ganancias

de control efectivas nodal y global respectivamente.

T,'(k) es la inversa generalizada de T(k). La matriz de

transformacién internodal T;{(k) mapea informacién y

parametros desde el subespacio de informacion j-ésimo al

subespacio i-ésimo. Considerando el caso donde Tj(k) y

Tik) es de rango de fila completo, y (< n & n< n),

donde n;, n; y n son los nimeros de filas en T(k) y T{k) y
x(k) respectivamente, entonces:

Tl)={ T T, (k) }AzAk)) 1 (zK)). (25)
Aplicando estos resultados y luego de un trabajo alge-
braico se obtienen las siguientes expresiones para la
prediccion y estimacion:
1. Prediccion

§.(k/k -1) =L (k/k - 1) (k- 1k - 1, 26)

265



VI Reunién de Trabajo en Procesamiento de la Informacién y Conirol - 8 al 11 de noviembre de 1995 - Bahia Blanca - ARGENTINA

Y, (k/k-1)=] F, (k) Y (k1 R-)FT (}HQ, . en
donde Qi(k) = T,(k+1) D(k) T, (k).

1. Estimacion

5, (k/H) = 3.k -1 il['r,,-(k)i [z W)]. @8
J=

Y,(k/k) = Y,(k/k—l)»il[l",,(k)l {2 A0)T5(1)].29)
j:

donde
L,(k/k-1) = Y,(k/k - )RV, (k- Yk =1), (0)

es el coeficiente de propagacion /ocal, independiente de
las observaciones hechas, Tj;(k) segiin se definio en (25),
e:

i2,(0) = [€] (OR; (W], (1),
1,(z,(0) = [COR; R)C, ().

son los estados de informaci6n locales del nodo j basados
solamente en las observaciones de dicho nodo (31) y la
matriz de informacion local asociada (32). La recons-
truccidn de los estados locales se hace a través de:

%, (k/k) =Y, (k/ k)3 (k/K) .

4.2 Control Descentralizado escalable

€2))

(32)

(33)

Aqui extenderemos los resultados presentados en el
punto anterior al problema del control. También aqui se
utilizard el disefio de controladores estocdsticos para
sistemas que se asumen LQG. La idea es que ademas de
utilizar multiples sensores, es util o imprescindible el uso
de multiples actuadores. El objetivo entonces es obtener
un algoritmo de control en cada nodo el cual est¢ expre-
sado enteramente en las variables de informacién. Mas
adn, el vector de control local es unico para cada nodo.
Es claro de (33) que la estimacion usada para calcular la
ley de control no ser4 la misma para cada nodo. El vector
de control expresado en términos de informacion serd:

u,(k) = -G (k)& (k/k) - x, (k)] = - (k/K)3,(k) . (34

donde se define el error local de informacién como:

8,(k)=§,(k/k) - Y,(k/k)x, (K), (35)
y la ganancia local de control:
Q,(k/k) = G (k)Y (k/k). (36)

La ganancia de control local G(k) se calcula a partir del
modelo local F(k), las matrices de costo del tipo de las
definidas en (15) Xi(k) y Uk) y la matriz de Riccati
K,(k)

G/(k) = [U(kWBI(OK (£B,(K)] [BI(OK (K)E(K)], BT

K (k) = X, (kW] BT (K (k+1)] [ (k)-B k)G (k)] . 38)

4.3 Resolucion de 1a transformacion nodal, T,(k)

Una aproximacién para la definicion de Ti(k) es una
matriz que arbitrariamente tome estados o combinaciones
de ellos desde el vector de estados global x(k). Sin
embargo, esto puede traer problemas con el intercambio
de informacion entre nodos. Esto es, puede presentarse la
necesidad de propagar informacién entre dos nodos
desconectados que tienen estados comunes e€n la
definicion de Tik). La idea es tomar un sistema
cualquiera y determinar como el modelo y el vector de
estados puede ser distribuido mientras satisfaga esta res-
triccién en la comunicacién. Para esto, en principio se
debe identificar qué se necesita saber localmente, y luego
distribuir el modelo segin esta base (Aoki, 1968;
Sandell, 1978).

4.4 Reconstruccién de las variables globales

La necesidad de obtener a partir del modelo distri-
buido (reducido) las variables globales o parte de ellas se
asocia a la necesidad de monitoreo o extraccién de in-
formacion del proceso. Este problema requiere resolver la
siguiente ecuacion:

T.(k) x(k) = xi(k). (39
La inversa generalizada o de Moore-Penrose, ¢s una

manera elegante de resolver ecuaciones de esta naturaie-
za, y provee la mejor solucién aproximada dada por:

xg(k) = T (k) xi(k); (40)

es la mejor en el sentido que Il T.k) x(k) - xi(k) I es mi-
nimizada por:

| T,00) %) - x|l = min |l T.00) x(k) - xil) 1, (41)

en la norma de vectores euclidea. Por lo tanto x(k) es la
solucién en minimos cuadrados del sistema descrito por
la ecuacion (39).

5. Ejemplo de aplicaciéon

Consideremos un sistema de masas como se muestra
en la Fig. 2. Este sistema consiste en cuatro masas rodan-
tes interconectadas por resortes. La entrada en cualqui¢ra
de las masas afecta a las otras. Se eligié porque a pesar
de su simpleza contiene todas las caracteristicas necesa-
rias de un sistema dindmico interconectado, con multi-
plicidad de sensores y actuadores.

Figura 2: Sistema de masas acopladas

5.1 Modelo del sistema

Las ecuaciones continuas que modelan este sistema
estan dadas por:
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+(b/ml)pl +(k/ml)(Px ) = (”\ /”’1)
+(b/m2)p2 (k/mz)(ZPz el S 3) = ("2/”‘2) “2)
+(8/ms) by + (kfms)(2p, — p, - p) = () ms)

+(b/m4)P4 (k/m4)(p4 - Ps) = (7‘4/”’4)

donde b es la friccidn, &;= k,= k; son las constantes de
los resortes y m; las masas correspondientes.

Considerando como estados del modelo las posiciones
(p:) y velocidades ( p,) de cada una de las masas (43),
dandole valores a las constantes y discretizando utilizan-
do el método de las series obtenemos las signientes ma-
trices del sistema discretizado (44, 45, 46), equivalentes a
un sistema del tipo del presentado en (1) y (3):

T T
X' =[x x x, ox ox, x, x X, ]
. . . R L (43)
= [pl P. P P, P Dy D [74]

I 0 0 0 003 0 0 0 ]
0 1 0 0 00003 0 0
0 0 1 0 0 0 0003 0
0 0 0 1 0 0 0 0003
FK)91 003003 0 0 091 0 o o0 |@¥
003 006003 0 0 091 0 0
0 003006003 0 0 091 0
L 0 0 0030030 0 0 091]
F0o o o 0 ]
0 0 0 0
0 0 0 o0
0 0 0 0
BK)=lo003 0 o o |- #3)
0 0003 0 O
0 0 0003 0
0 0 0 0003
[10000000
01000000
HK=l60100000] (46)
00010000

5.2 Eleccién de la Matriz de Transformacion T;
Consideremos la posicidn y la velocidad de una masa
general j, dada por:
x; (k) ={ ] J
Xy

El vector global dc estados x(k), que consiste en todos los
estados del sistema est4 dado por la ecuacion (43). Con-
sideremos el nodo j que estima y controla la posicion y
velocidad de 1a masa j. Desde la matriz de transicién de
estados se observa que el vector de estados local (k) y
el vector de control u(k) dependen directamente de los
vectores de estados x™;.; (k-1), x(k-1) y x " (k-1). Por
ejemplo, para la estructura de la figura 2, los vectores
x;"(k) v u,(k) dependen directamente de los vectores
xp"(k-1), x,"(k-1) y x™ (k-1). Esto determina entonces el
vector de estados local x ;(k) que contiene toda la in-
formacién necesaria en el nodo ;j con ¢l objetivo de esti-

C))

mar y controlar.cfectivamente la masa j localmente. En-
tonces los modelos de estados locales seran:

xo(k) =[x x x %)’
xl(k):[xo Xy X3 Xy Xs x6]T 8)
() =[x % x5 % x x|

xs(k)=[x2 X3 Xg x7]T

De esta manera el vector de estados globales x(k) es
distribuido en vectores locales x(k), conteniendo sola-
mente estados relevantes localmente. Las correspondien-
tes matrices de transformacién nodal son obtenidas a
partir de la ecuacién 19:

10000000]
0100000@
Tk =100 0 1000
00000100
(1000000 0]
01000000
00100000
T=160001 000
00000100
0000001 0]
(0100000 0]
00100000
00010000
T.{k) = 00000100
60000010
0000000 1}
@0100006
0001000¢
T’(")200000010_ @9)
0000000 1]

Dado un sistema fisico, la matriz T(k) depende uni-
camente de los estados que fisicamente influyen unos con
otros, esto es, dependen de la matriz de transicién de
estados F(k), que expresa de qué manera unos estados
influyen en otros de un paso a otro de tiempo. En general
los elementos de T{(k) no son solamente unos y ‘ceros;
éstos pueden tomar diferentes valores que provienen de
trabajar algebraicamente con la matriz F(k). Como refe-
rencia de otras maneras de obtener csta matriz de trans-
formacién nodal se puede consultar Mutambara, (1994).

5.3 Resultados de simulacién

En las siguientes figuras se muestran las respuestas
del sistema simulado, del estimador centralizado y del
descentralizado. Esto para una entrada escalén sobre la
masa m;, manteniendo la referencia de las masas
restantes en cero.
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Fig.3: Respuesta del estado x, a una entrada escalon.
(Sistema lin.cont., -- Estim. Central., .. Estim. Descentr.)
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Fig.4: Error entre ¢l estado simulado del sistema y €l
estado estimado centralizado(--) y descentralizado
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Fig.5: Diferencia entre ¢l estado estimado centralizado'y
descentralizado

En la figura 3 se observan superpuestas las respuestas
del sistema simulado y los estimadores ante una entrada
escalon en la referencia de la posicion de la masa m,
manteniendo el resto de las referencias en cero. En la
figura 4 se presenta el error entre la respuesta del sistema
y la de cada uno de los estimadores, ¢l centralizado y el
descentralizado. Por dltimo, en la figura 5, se observa la
diferencia entre la estimacion hecha con el conjunto ¢s-

timador-controlador centralizado y su versiéon descentra-
lizada.

6. Anilisis y conclusiones

De las respuestas presentadas, se observa que la
pérdida de informacién o desempefio entre el sistema
centralizado y su version descentralizada y distribuida, es
practicamente nula. Esto se deriva de los métodos de
reduccién de modelos y las condiciones necesarias para
su funcionamiento.

En cuanto a la necesidad de reducciéon del modelo lo-
calmente (distribucion) y el uso de una comunicacion lo-
cal entre nodos permite eliminar las desventajas expues-
tas propias de la descentralizacion. La topologia de la red
esta definida por el modelo y por lo tanto no existe ne-
cesidad de propagar informacion entre nodos desconecta-
dos; esto es, nodos que no comparten informacion rele-
vante entre ellos.

Las técnicas para realizar la reduccion del modelo,
que podemos presentar como basadas en la estructura del
modelo global, aqui son desarrolladas en su versién mas
simple. Sin embargo, son generales y solo necesitan del
conocimiento de 1a matriz F(k).
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