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Resumen

Este trabajo de tesis aborda el problema de modelado, identificacién y control de un
robot manipulador experimental de dos grados de libertad y con retardo en el tiempo. Para
su andlisis se considera el estudio de estabilidad de Lyapunov y de Lyapunov-Krasovskii.

La simulacién del modelo dindmico se realizo mediante en simulink (matlab), se pudo
observar que el seguimiento de trayectorias entre la planta y la referencia, atin con retardo
en el tiempo tiene una error a la respuesta minimo, y el torque es mucho menor que en
(ver [25]).

Finalmente, utilizando el control del modelo identificado, se realizan experimentos de
control de seguimiento de trayectorias del robot manipulador experimental, utilizando en
diferentes esquemas de control basados en dos modelos como son: el péndulo caético y el
helicéptero.

El presente trabajo es producto de un proyecto de intercambio, vinculacién y co-
operacién académica con los sectores social y productivo, en respuesta a las demandas
institucionales y sociales de promover la utilidad social y pertinente del desarrollo del
conocimiento, con altos niveles de calidad.

Palabras clave: Robot manipulador, red neuronal adaptable, seguimiento de trayecto-

rias, red neuronal con y sin retardo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Entre los robots manipuladores que existen actualmente en la industria, un gran
nimero de ellos estén equipados con un control PID (Proporcional-Integral-Derivativa)
el cual, ademéds de tener una estructura sencilla y facil implementar (aunque el proceso
de sintonizar las ganancias proporcional y derivativa puede ser complicado y en muchos
casos requiera de la experiencia o experimentacion), es capaz de posicionar de manera
precisa al robot en cualquier punto dentro de su espacio de trabajo. Sin embargo, el con-
trol PID es incapaz de hacer que el manipulador siga una trayectoria continua variante
en el tiempo (una trayectoria cuyos valores cambien constantemente de manera continua)
sin que se presente un error de seguimiento. Esta falta de precision en el seguimiento de
las trayectorias hace que el robot no pueda realizar varias tareas como por ejemplo el
maquinado de piezas, donde la precisién con que se guia la herramienta de corte es muy
importante. Obviamente, se reduce el niimero de aplicaciones que un robot, equipado con

un control PID, es capaz de hacer.
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Los estudios realizados sobre éste control muestran que es necesario anadir al control
PID términos adicionales de compensacién o de pre-alimentacién (PID) [1] para poder
garantizar que el robot siga una trayectoria variante y continua en forma precisa. Dichos
términos de compensacién deben contemplar los efectos de la gravedad, la friccién no
lineal y las dindmicas no modeladas del manipulador.

Este trabajo propone la aplicacién de las redes neuronales dindmicas para el control
no lineal, para esto se desarrolla un anélisis sistematico para la estabilizacién, identifi-
cacién y seguimiento de trayectorias de plantas no lineales por medio de redes neuronales
recurrentes primero se aplica a un robot manipulador de dos eslabones y después se aplica
al modelado de un helicéptero. La herramienta principal utilizada para este andlisis estd

basada en la metodologia de andlisis de estabilidad de Lyapunov.

1.2. Justificacién

Una de las razones para estudiar este tipo de mecanismos puede asociarse a los proble-
mas de control automatico que surgen en una amplia variedad en el campo de la ingenierfa,
y que se caracterizan esencialmente por ser ambientes inciertos y no lineales.

La aplicacién de redes neuronales a los sistemas de control automaético constituye un
modelo no lineal, y en base a este modelo se disenan acciones de control con el propdsito
de lograr un comportamiento especifico.

Un problema fundamental en el control automdtico de sistemas no lineales es el
seguimiento de trayectorias. Recientemente el uso de redes recurrentes se ha incrementa-
do [2]. Las primeras aportaciones del uso de las redes neuronales en sistemas de control
retroalimentado no inclufan un anélisis riguroso. Actualmente, el control neuronal es una

técnica bien definida [3], para redes estdticas, y en [4], [5] para las recurrentes.



En esta tesis se presenta un enfoque en el campo de la aplicacién de las redes neuronales
dindmicas para el control lineal robusto; primero a un robot manipulador de dos eslabones
y después aplicado al modelado de un helicéptero. A diferencia del control adaptable
tradicional, se presenta una nueva forma de modelar en linea plantas no lineales por
medio de redes neuronales, con el objetivo de que la planta siga una senal de referencia
dada. Para lograrlo se aplican leyes de control y leyes de adaptacion a la red neurona,
con esto se garantiza que la planta siga la senal de referencia. La herramienta principal

utilizada en el anélisis de estabilidad del sistema es la metodologia de Lyapunov.

1.3. Visién 2020

La Visiéon 2020 UANL sustenta que “La Universidad Auténoma de Nuevo Ledn es
reconocida en 2020 como una institucién socialmente responsable y de clase mundial por
su calidad, relevancia y contribuciones al desarrollo cientifico y tecnolégico, a la inno-
vacion, la construccién de escuelas de pensamiento y al desarrollo humano de la sociedad
nuevoleonesa y del Pais” y su Misién es “la formacién de investigadores capaces de desem-
penarse eficientemente en la sociedad del conocimiento; que aplican principios y valores
universitarios y se comprometen con el desarrollo sustentable, econémico, cientifico, tec-
nolégico y cultural de la humanidad; son innovadores y competitivos, logran su desarrollo
personal y contribuyen al progreso del Pais en el contexto internacional”

Respecto a los 10 Programas Prioritarios de la Visién 2020, se consideran relevantes
para presente investigacién los siguientes puntos de los programas 1 y 6:

1. Gestion responsable de la Formacién

. Incorporacién de estudiantes en proyectos de desarrollo cientifico, humanistico,

cultural y tecnolégico de los cuerpos académicos.

VI



6. Intercambio, vinculacién y cooperacién académica con los sectores social y produc-
tivo

° Realizacion de proyectos sociales y productivos, en colaboraciéon con grupos de
interés.

Consideramos que el presente trabajo es una aportacién que contribuye al logro de los
siguientes puntos definidos entre los 15 propésitos de la Vision 2020 UANL:

1.d) La promocién permanente de la utilidad social del conocimiento y la cultura
y la democratizacién del acceso a los mismos.

1.e) El fomento al equilibrio entre la produccién y aplicacién del conocimiento econémi-
camente pertinente y el conocimiento social y humanamente pertinente.

1.f) Sus contribuciones son oportunas y con altos niveles de calidad y pertinencia a la
atencién de problemadticas relevantes del desarrollo humano de la sociedad nuevoleonesa
y del Pafs, y a la construccién de politicas piblicas para el desarrollo.

En respuesta a las demandas y responsabilidades declaradas tanto en la Visién 2020
y el Programa de Educacién Superior Incluyente, la FCFM a través de sus programas de
Posgrado en Ingenierfa Fisica Industrial, investiga el diseno y construccién de méquinas
que hagan posible obtener una nueva percepcién de las variables involucradas en estos
problemas de la industria y realiza investigacién cientifica sobre posibles soluciones con

altos nivles de calidad, para propésitos generales en la ingenieria.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Descripcién de robot manipulador

El control de y simulacién de robots requiere del desarrollo de diferentes modelos
matemadticos. Diferentes modelos, geométricos, cineméticos y dindmicos, son necesarios
dependiendo de los objetivos, la importancia de la tarea a realizar y el funcionamiento
deseado.

En la figura 4.2 se presenta un diagrama de un robot manipulador de dos grados de
libertad ya que solo cuenta con dos articulaciones de movimiento en el plano cartesianos
x — y. El robot consiste de dos eslabones rigidos de longitudes [,y [5, y la distancia entre
los ejes de giro y los centros de masa se denotan por lc;y lco para los eslabones 1 y 2
respectivamente. Las masas de los eslabones estdn dadas por m; y ms y los momentos de
inercia de los eslabones con respecto al eje que pasa a través de sus respectivos centros
de masa y que es perpendicular al plano x — y son [y y ls, respectivamente. Los desplaza-
mientos del robot se dan en el plano x — y, y las uniones tiene un movimiento rotacional

que esta dado por ¢q; y ¢2. Finalmente los grados de libertad estdn asociados a los dngulos



q1, que se mide del eje y hacia el eslabén 1, y ¢o que se mide a partir de la extension del
eslabon 1 hasta el eslabon 2, siendo ambos positivos en sentido contrario al movimiento
de las manecillas del reloj. En la Tabla 1 se presenta en resumen la descripcién, notacién

y unidades de los pardmetros fisicos del robot manipulador en el sistema SI.

Descripcion . Notacion - Unidades

Longiud eslabén 1 ly m
Longitud eslabon 2 !5 m
Distancia al centro de masa del eslabon 1 - iey - m
Distancia al centro de masa del eslabon 2 fca m
Masa del eslabon 1 n,y kg
Masa del eslabon 2 s ke

Inercia eslabon 1 respecto al centro de masa I8 kg —m*

Inercia eslabon 2 respecto al centro de masa I kg —m?

Tabla 1: Parmetros fsicos del brazo robtico
(Tabla 1)

2.2. Modelo dinamico

Considere un robot manipulador de n grados de libertad compuesto por eslabones
rigidos interconectados por uniones libres de friccién y elasticidad. La ecuacién dindmica

que lo representa puede estar escrita como [6], [7],

M(q)i+C(q,q)g +g(q) =T (Ec. 2.1)

donde ¢,q,§ € R"™ son los vectores de la posicién, velocidad y aceleracién articular,

respectivamente, M (q) es una matriz de n x n denominada matriz de inercia, la cual es
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simétrica y definida positiva para todo ¢ € R",C(q, ¢) es una matriz de dimensiones n X n
denominada matriz de fuerzas centrifugas y de Coriolis, g(q) es un vector de dimensién
n de pares de fuerzas gravitacionales y 7 es un vector de dimensién n llamado vector de
fuerzas externas o torque aplicados por los actuadores en las uniones.

Cada elemento de las matrices M(q),C(q,q) y el vector g(q) son una expresién rela-
tivamente compleja de las posiciones g y las velocidades ¢ articulares de las uniones del

robot manipulador.

2.3. Teoria de Control Moderna contra la Teoria de
Control Convencional

Las tendencias actuales en los sistemas de ingenierfa se dirigen hacia una mayor com-
plejidad, todo esto se debe a requerimientos de las tareas cada vez mdas complejas y que
ademads requieren de una elevada precisién. Estos sistemas pueden tener miiltiples en-
tradas y salidas que varian en el tiempo. Al aumentar la complejidad de los sistemas se ha
tenido la necesidad de desarrollar lo que actualmente se conoce como La Teoria de Control
Moderna. Dicha teoria se ha constituido en un nuevo enfoque del Anilisis y Diseno de
Sistemas de Control Complejos.

Este nuevo enfoque estd basado en el concepto de FEstado. El concepto de estado no
es concepto nuevo por si solo, dado que este ha existido durante un largo tiempo en el
campo de diversas ciencias, entre ellos mas notablemente en la Dindmica Clésica.

La diferencia entre la teorfa de control moderna con respecto a la teoria de control
convencional, es que mientras la primera tiene su aplicacién en sistemas con entradas
y salidas muiltiples, los cuales pueden ser lineales o no lineales, la segunda sélo tiene

aplicacion en sistemas lineales con una entrada y una salida que no varfan con respecto



al tiempo.
Asimismo, la Teoria de Control Moderna se enfoca principalmente en el dominio del
tiempo, mientras que la Teoria de Control Convencional es un enfoque complejo en el

dominio de la frecuencia.

2.4. Representacion de Estado

Antes de continuar, deben definirse los conceptos de planta, senal de referencia, estado,
variables de estado, vector de estado y espacio de estados. Para tal efecto se tomara lo
publicado en el libro de texto Ingenieria de Control Moderno del autor Katsuhiko Ogata,

pag.70.

2.4.1. Planta.

Puede ser parte de un equipo, tal vez un conjunto de las partes de una maquina que
funcionan juntas, el propdsito de la cual es ejecutar una operacién particular. En el drea

de Control se le conoce como planta a cualquier objeto fisico que se va a controlar.

2.4.2. Senal de Referencia

También conocida como trayectoria de referencia, es una funcién especificada que

proporciona los valores que se desea obtener para la salida del sistema a controlar.

2.4.3. FEstado.

El estado de un sistema dindmico se refiere al conjunto m&s pequeno de variables

(variables de estado) de modo que el conocimiento de estas variables en conjunto con el



conocimiento de la entrada para un tiempo t > t;, determina por completo el compor-
tamiento del sistema para cualesquier tiempo t > t,.

Es de notarse que el concepto de estado no estd limitado a los sistemas fisicos exclusi-
vamente, sino que se puede aplicar a otro tipo de sistemas como los biol6gicos, econémicos,

sociales y de otro tipo.

2.4.4. Variables de estado.

Las wvariables de estado de un sistema dindmico se refieren a aquellas que forman el
conjunto mas pequeno de variables que determinan el estado de un sistema dindmico.

Si son necesarias por lo menos n variables 1, xo, K, x, para describir por completo
el comportamiento de un sistema dindmico (por lo cual una vez que se proporciona la
entrada para el tiempo t > ty y se especifica el estado inicial en t = %, el estado futuro
del sistema se determina por completo), tales n variables son un conjunto de variables de
estado.

Cabe recalcar que las variables de estado no necesariamente necesitan ser cantidades
medibles o fisicamente observables. Dichas variables que no representan cantidades fisicas
y aquellas que no son medibles ni observables pueden ser seleccionadas como variables de
estado.

Esta libertad para poder elegir entre las variables de estado es una de las ventajas de
los métodos de espacio de estados. Sin embargo, en la préictica nos es conveniente elegir
cantidades que sean posibles de medir con facilidad para las variables de estado, si es
posible. Esto debido a que las leyes del control é6ptimo nos requerirdn la realimentacién

de todas las variables de estado con una ponderacién conveniente.



2.4.5. Vector de estado.

Si se tiene la necesidad de n variables de estado para poder describir de manera
completa el comportamiento de un sistema determinado, estas n variables de estado se
consideran los n componentes de un vector x.

A tal vector se le denomina vector de estado. Por lo tanto un vector de estado es todo
aquel que logra determinar de manera unica el estado del sistema xz(t) para cualquier
tiempo t > ty, una vez que se logra obtener el estado en el tiempo t = t; y se especifica

la entrada wu(t) para t > t,.

2.4.6. FEspacio de Estados.

a) Concepto.

Se le denomina Espacio de Estados al espacio de n dimensiones cuyos ejes de coorde-
nadas estdn formados por el eje x1, el eje xq,. . . , el eje x,, . Cualquier estado es posible

representarlo mediante un punto en el espacio de estados.

b) Ecuaciones en el espacio de estados.

El andlisis en el espacio de estados se concentra en tres tipos de variables involucradas
en el proceso del modelado de sistemas dindmicos: variables de entrada, variables de salida
y variables de estado. Cabe resaltar que la representaciéon en el espacio de estados para
un sistema determinado no es de manera tnica, con la excepcién de que la cantidad de
variables de estado es la misma para cualquiera de las diferentes representaciones en el
espacio de estados de un mismo sistema.

El sistema dindmico debe incorporar elementos que logren memorizar los valores de la

entrada para t > t;.



Dado que los integradores en un sistema de control en tiempo continuo funcionan como
dispositivos de memoria, las salidas de estos integradores se consideran las variables que
definen el estado interno del sistema dindmico. Por lo tanto, las salidas de los integradores
funcionan como variables de estado. La cantidad de variables de estado necesarias para
lograr definir completamente la dindmica del sistema es igual a la cantidad de integradores

que contiene el sistema.



Capitulo 3

Preliminares

3.1. Plano de fase.

Se le denomina retrato de fase o plano fase a la forma de representar de manera
geométrica todas las trayectorias cualitativamente distintas de un sistema dindmico no
plano, donde cada una de las curvas representa una condicién inicial diferente. En este
tipo de representacion los ejes representan variables de estado.

Supongamos que un sistema de entradas y salidas miiltiples contiene n integradores
de donde también supondremos que existen r entradas u;(t), us(t), K, u.(t) y m salidas
y1(t), ya2(t), K, ym(t) . Definimos las salidas de los integradores como variables de estado:
1, To, I, T,.

Ecuaciones que modelan al sistema



v1(t) = filzy,mo, .z ur(t), uz(t), ..., up(t); 1)
21(t) = fal@r, 22, s T ua (), un(t), s un(t); 1)
Z[‘n(t) = fn<x11x27'-‘7xn;u1(t>7u2(t)7"'7ur(t);t)

Las salidas del sistema y;(t), y2(t),...

ui(t) = qi(xr, zo, oy mpsug (), ua(t), ..., up(t); 1)
yo(t) = galx1, Toy oy mpsuq (t), ua(t), ..., uy(t); 1)
Un(t) = gm(x1, 2o, .oy Tpyur(t), ua(t), ..., uy(t); 1)

Representacién en el espacio de estados de sistemas dinamicos.

Ahora, si definimos

{El(t>
1’2(t>
zt)=1 . |,

fl(l’l,xQ, ...,In;U1(t),U2(t

f(z,u,t) =

Zn(t)

~—

f2(1‘1,$2, ...,xn;ul(t),u2(t),

Jn(@1, Ty ooy s ua (t), ua(t), ...

, Um(t) las podemos obtener mediante...

(Ec. 3.1)

(Ec. 3.2)




[ (1) | [ (@1, Ty ooy T 0 (£), U (0), o un(£): ) | [ s (t)
ya(t) g2(x1, o, ooy Ty up (t), ua(t), ..., un(t); 1) uo(t)

y(t) = . , glw,u,t) = : , ut) =
L ym(t) i L gn(l'l,l’g, ...,.I'n;ul(t),UQ(t),-..,'LLT(t);t) i L ur(t)

Las ecuaciones (3.1) y (3.2) se convierten en

v(t) = f(z,u,t) (Ec. 3.3)

y@t) = g(z,u.t) (Ec. 3.4)

donde la ecuacién (3.3) es la ecuacién de estado y la ecuacion (3.4) es la ecuacién de
salida.

Si las funciones f y/o g involucran explicitamente el tiempo ¢, al sistema se le denomina
sistema, variante en el tiempo o no auténomo. Pero si ambas funciones no lo involucran,
al sistema se le denomina invariante en el tiempo o auténomo, que es el tipo de sistema
que se estard utilizando a lo largo de este trabajo de tesis.

Si se linealizan las ecuaciones (3.3) y (3.4) alrededor del estado de operacién en un
sistema invariante en el tiempo, entonces tenemos las siguientes ecuaciones de estado y

de salida linealizadas

z(t) = Ax(t) + Bu(t) (Ec. 3.5)
y(t) = Cuz(t) + Du(t) (Ec. 3.6)




en donde a la matriz A(t) se le denomina matriz de estado, a B(t) se le denomina
matriz de entrada, a C(t) se le denomina matriz de salida y aD(t) se le denomina matriz
de transmision directa.

Tenemos entonces que (3.5) es la ecuacion de estado de un sistema lineal e invariante
en el tiempo mientras que (3.6) es la ecuacién de salida para el mismo sistema.

La diferencia fundamental entre sistemas variantes e invariantes en el tiempo est4 en el
hecho que la trayectoria de estado de un sistema invariante en el tiempo es independiente
del tiempo inicial, mientras que de un sistema variante en el tiempo generalmente no lo

es.

3.1.1. Representacion en el espacio de estados de sistemas dindami-

COsS.

Un sistema dindmico formado por una cantidad finita de elementos de pardmetros
concentrados es posible describirlo mediante una serie de ecuaciones diferenciales en las
cuales el tiempo es la variable independiente. Haciendo uso de la notacién matricial, es
posible poder expresar una ecuacion diferencial de enésimo orden mediante una ecuacién
diferencial matricial de primer orden.

Si los elementos del vector son un conjunto de variables de estado, tenemos que la
ecuacion diferencial matricial es una ecuacién de estado.

A continuacién se verd una forma para obtener representaciones en el espacio de esta-
dos en tiempo continuo de sistemas de enésimo orden mediante ecuaciones diferenciales
lineales.

Considérese el siguiente sistema de enésimo orden:

v+ a4 Lt an iy 4 ay =u (Ec. 3.7)



Ademds, considerando también que el conocimiento de los valores y(0), y(0)...y "1 (0)
junto con la entrada u(t) para t > tq, determina en su totalidad el comportamiento futuro
del sistema, es posible tomar y(t), y(t)..y™ Y (t)como un conjunto de n variables de
estado.

Si se define:

rn =y
o = Y
Tp = y(nil)

Se sigue que la ecuacién (3.7) es posible reescribirla como

T = T2
.’i?g = I3
Tp—1 = Tn
Ty = —QApT1— ...— Q1TH + U
O bien
r = Ax + Bu (Eq. 3.8)



En donde

0 1 0 0 | [0 ]
i T | 0 0 1 .. 0 0
T3
T = , A= , B=
| Tn 0 0 0 e 1 0
I O R R R O I 1 |

Las salidas se obtiene mediante

a1
X2
y=110 0
xn
O bien
y=Cx (Ec. 3.9)
Endonde C'= |1 0 . . . 0|y ademds la matriz D de las ecuaciones (3.6) es
cero.

La ecuacién de primer orden (3.8) es la ecuacién de estado y la ecuacién algebraica

(3.9) es la ecuacion de salida.



3.2. Estado de Equilibrio

3.2.1. Puntos De Equilibrio.

Es posible que para una trayectoria de un sistema solamente le corresponda un solo
punto singular. A tal punto se le suele llamar punto de equilibrio. Cabe notar que muchos
problemas que involucran estabilidad se formulan de manera natural con respecto a estos
puntos de equilibrio.

Mids formalmente, lo podemos enunciar con la siguiente definicién, tomada del libro
de texto Applied Nonlinear Control de Jean-Jacques E. Slotine, pag.43

DEFINICION 3.1

Un estado z es un estado de equilibrio (o punto de equilibrio) del sistema si una vez
que z(t) es igual a = , se mantiene igual a = para todo tiempo futuro.

Matemdticamente, esto significa que el vector constante x satisface

f(z)=0 (Ec. 3.10)

Ademas, es posible encontrar los puntos de equilibrio del sistema si resolvemos las
ecuaciones algebraicas no lineales planteadas de la ecuacién (3.10).

Ahora bien, un sistema lineal invariante en el tiempo = Az tiene solamente un punto
de equilibrio, el cual es el origen 0, si A es no singular. Pero si A fuese singular, tendria un
nimero infinito de puntos de equilibrio, los cuales estdn contenidos en el espacio nulo de
la matriz A, esto es, en el subespacio definido por Az = 0 . Esto implica que los puntos
de equilibrio no necesariamente son aislados.

Un sistema no lineal puede tener muchos puntos de equilibrio aislados, o incluso puede
llegar a tener un nimero infinito de estos.

En el anédlisis y diseno de sistemas lineales a menudo se transforman las ecuaciones



lineales del sistema en tal forma que el punto del equilibrio es el origen del espacio de
estados, todo esto por causas de simplicidad en la notacién y andlisis del sistema. También
es posible hacer lo mismo en los sistemas no lineales z = f(x), pero en un punto de

equilibrio en particular.

3.2.2. Anadlisis de Estabilidad de Lyapunov
a) Criterios de Estabilidad

Por lo general, uno de los aspectos cuya determinacién es mds importante es la Estabil-
tdad en un sistema de control determinado. Para la presente investigacion, se considerara
la conceptualizaciéon dada en el libro de texto Ingenieria de Control Moderna del autor
Katsuhiko Ogata, pag.897.

Si el sistema es lineal e invariante con el tiempo, existen muchos criterios de estabilidad.
Entre ellos podemos mencionar los criterios de estabilidad de Nyquist y el criterio de
estabilidad de Routh.

Sin embargo, si el sistema fuese no lineal o no lineal pero variante con el tiempo, tales

criterios de estabilidad no serian aplicables.

b) Segundo Método de Lyapunov.

En el ano de 1892, Aleksandr M. Lyapunov presenté dos métodos, los cuales son
llamados el primero y el seqgundo, para determinar la estabilidad de los sistemas dindmicos
descritos mediante ecuaciones diferenciales ordinarias.

) El primer método de Lyapunov, estd compuesto de todos los procedimientos en
los cuales es utilizada la forma explicita de la solucién de las ecuaciones diferenciales

ordinarias para el andlisis.



° El seqgundo método de Lyapunov, no requiere de las soluciones de las ecuaciones
diferenciales. Es decir, mediante el segundo método de Lyapunov es posible determinar la
estabilidad de un sistema sin tener que resolver las ecuaciones de estado no lineales y/o
variantes en el tiempo. El sequndo método de Lyapunov, también conocido como el método
directo de Lyapunov, que se va a presentar a continuacion es el método més general para
la determinacion de la estabilidad de los sistemas no lineales y/o variantes con el tiempo.
Ademss, el segundo método también es 1til para lograr resolver problemas de control
6ptimo cuadratico.

Aunque el segundo método de Lyapunov requiere de mucha experiencia e ingenio
cuando éste se aplica al andlisis de estabilidad de los sistemas no lineales, contesta a la
pregunta de la estabilidad de los sistemas no lineales cuando otros métodos fracasan en

hacerlo.

c) Estabilidad en el sentido de Lyapunov.

La estabilidad de los puntos de equilibrio generalmente se le denomina que esté en el
sentido de Lyapunov. Un punto de equilibrio se dice que es estable si todas las soluciones
que se inicien en las cercanfas del punto de equilibrio permanecen en las cercanias del
punto de equilibrio en cuestién; de otro modo el punto de equilibrio se considera que es

inestable.

d) Estabilidad Asintotica.

Se dice que un estado de equilibrio x del sistema de la ecuacién x = f(x) es asintdti-
camente estable si es estable en el sentido de Lyapunov y ademds todas las soluciones que
empiezan dentro de la vecindad S(d) convergen a x , sin apartarse de la vecindad S(e),

conforme el valor de ¢ se incrementa indefinidamente.
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Por lo general, en la préctica la estabilidad asintética es de mayor importancia que
la mera estabilidad. De igual manera, debido a que la estabilidad asintética es un con-
cepto local el simplemente establecer una estabilidad asintética tal vez no necesariamente
signifique que el sistema operard en forma adecuada. Generalmente se requiere de cierto
conocimiento del tamano de la regién més grande de la estabilidad asintdtica, region que
se le conoce como dominio de atraccion. Es en esa parte del espacio de estados en el
cual se originan las trayectorias asintéticamente estables. Dicho de otra manera, todas las

trayectorias que tienen su origen en el dominio de atraccién son asintéticamente estables.

e) Estabilidad asintética en general.

Si la estabilidad asintdtica es valida para todos los estados, o dicho de otro modo,
todos los puntos en el espacio de estados, a partir de los cuales se originan trayectorias,
se suele decir que el estado de equilibrio es asintdticamente estable en general. En otras
palabras, se dice que el estado de equilibrio x del sistema obtenido mediante la ecuacién
r = f(x) es asintéticamente estable, en general, si se cumple que es estable y todas las
soluciones convergen a z conforme el valor de ¢ se incrementa indefinidamente. Ante esto
es evidente que una condicién necesaria para la estabilidad asintdtica en general es que
solo existiese un estado de equilibrio en todo el espacio de estados.

Si llegase a suceder que el estado de equilibrio no es asintéticamente estable en general,
el determinar la regién més grande de la estabilidad asintética puede llegar a resultar ser
un problema y muy por lo general esto suele ser muy dificil. Sin embargo nos basta con
solo establecer una regién de estabilidad asintética lo suficientemente amplia para que las

perturbaciones no la puedan rebasar.
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f) Inestabilidad.

Se dice que un estado de equilibrio z es inestable si para algiin nimero real ¢ > 0y
cualquier otro nimero real § > 0, no importa qué tan pequeno sea, hay un estado zgen

la vecindad S(§) tal que la trayectoria que comienza en estos estados se aparta de la

vecindad S(e).

3.3. Representacion grafica de la estabilidad, la esta-
bilidad asintética y la inestabilidad.

Por medio de la siguiente representacion grafica se pretende aclarar los conceptos
previamente definidos, y para esto se considerard el caso particular del espacio en dos
dimensiones. En las figuras 3.1 (a), (b) y (c) se muestran los estados de equilibrio y las
trayectorias comunes correspondientes a lo que es la estabilidad, la estabilidad asintética
y la inestabilidad respectivamente. En dichas figuras, la region S(9) limita el estado inicial

xo y la regién S(e) corresponde al limite para la trayectoria que empieza en .
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5(€) S(e) S(e)
S(8) S(8) 5(5)

(a) (b) (c)

Figura 3.1 a) Estado de equilibrio estable y una trayectoria representativa. b) Estado de
equilibrio asintticamente estable y una trayectoria representativa c) Estado de equilibro

inestable y una trayectoria representativa.

Es de observarse en la figura 3.1(c) que la trayectoria se aparta de S(g) y esto implica
que el estado de equilibrio es inestable. Sin embargo, no es posible decir que la trayectoria
se dirija al infinito necesariamente, dado que tiende a un ciclo limite fuera de la regién
S(e) .

Si un sistema lineal e invariante con el tiempo es inestable, las trayectorias que em-
piezan cerca del estado de equilibrio inestable van al infinito. Pero en el caso de los sistemas

no lineales, esto no es necesariamente cierto.

3.3.1. Definidad de las funciones escalares.
a) Definidad Positiva de las funciones escalares.

Se dice que una funcién escalar V(z) es definida positiva en una regién € , la cual

incluye el origen del espacio de estados, si V(x) > 0 para todos los estados z diferentes
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de cero en la regiéon Q2 y V(0) = 0.

Se dice que una funcién variante con el tiempo V(z,t) es definida positiva en una
regién €2 , la cual incluye el origen del espacio de estados, si estd limitada desde abajo
por una funcién definida positiva variante con el tiempo, es decir, si existe una funcién

definida positiva V(z) tal que

V(z,t) > V(x), para toda t > t,

V(0,t) = 0, para toda t > tg

b) Definidad Negativa de las funciones escalares.

Se dice que una funcién escalar V(x) es definida negativa si —V (z) es definida positiva.

c) Semidefinidad Positiva de las funciones escalares.

Se dice que una funcién escalar V() es semide finidapositiva si es positiva en todos
los estados de la regién (), excepto en el origen y en ciertos otros estados, en donde es
cero.

d) Semidefinidad Negativa de las funciones escalares.

Se dice que una funcién escalar V' (x) es semidefinida negativa si —V (x) es semidefinida
positiva.

e) Indefinidad de las funciones escalares.

Se dice que una funcién escalar V(x) es indefinida si en la regién Q adopta tanto

valores positivos como negativos, sin importar qué tan pequena sea la regién ().
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3.3.2. Redes Neuronales Artificiales

Para esta investigacion se consideran relevantes los siguientes conceptos presentados en
el libro de texto Differential Neural Networks for Robust Nonlinear Control, de Alexander
S. Poznyak, Edgar Sanchez y Wen Yu, pag 10.

Una red neuronal artificial, normalmente abreviada como ANN por sus siglas en
inglés, es un procesador distribuido en paralelo de manera masiva el cual estd basado en
las redes neuronales bioldgicas, las cuales suelen albergar conocimiento experimental y lo
hace disponible para su uso posterior.

Una Red Neuronal Artificial tiene algunas similitudes con el cerebro, tales como que el
conocimiento es adquirido a través de un proceso de aprendizaje; otra similitud es que la
conectividad interneuronal es conocida como pesos sindpticos, los cuales son usados para
almacenar este conocimiento.

El procedimiento para el proceso de aprendizaje también es conocido como algoritmo
de aprendizaje, cuya funcion es la de modificar los pesos sindpticos de las redes para tratar
de alcanzar una meta especificada previamente. La modificaciéon de los pesos provee el

método tradicional para el diseno de redes neuronales y su implementacion.

a) Elementos bdsicos

La neurona es la unidad fundamental para la operacién de una red neuronal. Existen
tres elementos bésicos:

1. Un conjunto de wvinculos sindpticos, con cada elemento caracterizado por su
propio peso.

2. Un sumador para sumar los componentes de senal de entradas, multiplicados
por los respectivos pesos sindpticos.

3. Una funcion de activacion no lineal transformando la salida del sumador en la
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salida de la neurona.

También es aplicado un umbral externo para disminuir la entrada a la funcién de
activacién. Este se utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente viene dado
por la interpretacién que queramos darle a dichas salidas. Algunas de las funciones méds
utilizadas para ese fin son:

° La funcién tangente hiperbdlica, debido a que se obtienen valores en el intervalo
[—1;1].

° La funcién sigmoide, ya que se obtienen valores en el intervalo [0;1].

b) Estructura

En términos matematicos, la i-ésima neurona puede ser descrita como:
n
V; = E wijuj
j=1

yi = e(vi = p;)

de donde:

u; es el j-ésimo componente de la entrada,

w;; es el peso que se encarga de conectar el componente de la j-ésima entrada a la
neurona i,

v; es la salida del sumador,

p; es el umbral,

©(.) es la funcidn de activacion no lineal,

y; es la salida de la neurona 1.

Este esquema puede ser simplificado como se muestra en la siguiente Figura 3.2
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x0=-1

xl

salida

vk

1. xp

Figura 3.2 Esquema Simplificado

El esquema en cuestion estd caracterizado por:

° Nodos de entrada, los cuales proveen la senal de entrada a la neurona,

° La neurona esté representada por un nodo simple, lldmese uno computacional,

° Vinculos de comunicacion interconectando los nodos de entrada y los de com-
putacién.

Esto permite simplificar el esquema de dibujo para las distintas estructuras de redes
neuronales.
c) Tipos de Redes Neuronales.

Existen diversos modelos que son utilizados en la investigacién cientifica, entre los

cuales podemos mencionar algunos como:

° Perceptron,
° Perceptrén Multicapa,
° Redes de Neuronas de Base Radial,
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° Propagacién Inversa (en inglés conocida como backpropagation),

° Redes de Hopfield.

3.4. Aplicacién de Herramientas Matematicas

En la presente investigacién se consideran fundamentales los siguientes conceptos

matematicos.

3.4.1. Forma cuadratica.

Una clase de funciones escalares que desempena un papel importante en el andlisis de

estabilidad basado en el segundo método de Lyapunov es la forma cuadrdtica.

Un ejemplo podria ser
P11

D12

Vig)=a"Pr=1| 2, 2o . . . a,

Pin

P12
D22

DPon

Pin
P2n

Pmn

T

X2

T

Se observa que x es un vector real y P es una matriz simétrica real. Donde los Pij son

segundas derivadas, por lo que ocurre el minimo cuando es definida positiva la matriz del

hessiano
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3.4.2. Segundo método de Lyapunov.

El segundo método de Lyapunov se basa en una generalizacion de un hecho de la
teorfa cldsica de la mecdnica donde se sabe que un sistema vibratorio es estable si su
energia total, la cual es una funcién definida positiva, es continuamente decreciente hasta
que alcanza un estado de equilibrio. Esto 1ltimo implica que la derivada de tiempo de la
energia total debe ser definida negativa.

Dicho en otras palabras, si el sistema tiene un estado de equilibrio asintéticamente
estable, la energia almacenada en el sistema desplazada dentro del dominio de atraccién se
descompone conforme transcurre el tiempo, hasta que finalmente adopta su valor minimo
en el estado de equilibrio.

Sin embargo, no existe una forma simple de poder definir una “funcién de energia”. Y
fue para superar esta dificultad que Lyapunov introdujo la funcion de Lyapunov, la cual
es una funcién de energia ficticia.

A pesar de eso, esta idea es mds general que la de la energia y por ello tiene més
posibilidades de aplicacién. De hecho, cualesquier funcién escalar que satisfaga la hipétesis
de los teoremas de estabilidad de Liapunov pueden servir como las funciones de Lyapunov.

Las funciones de Liapunov dependen de x1, xs, ...,x,, y t. Se les suele representar
mediante V(x1, xo, ...,x,, t) o simplemente V(z,t). Si las funciones de Lyapunov no

incluyen explicitamente, las representamos mediante V' (z1, 23, ...,z,) , 0 V().

3.4.3. Teorema de Estabilidad de Lyapunov

A continuacién se enunciard el teorema de estabilidad de Lyapunov.
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Teorema.

Suponga que un sistema se describe mediante = f(z,t) en donde f(0,t), para toda
t. Si existe una funcién V'(z,t) escalar con primeras derivadas parciales continuas, que
satisface las condiciones:

1. V(x,t) es definida positiva

2. V(z,t) es definida negativa

3.V(0,t) =0,¥, >0.

entonces el estado de equilibrio en el origen es uniforme y asintéticamente estable, esto
es,

limy o z(t) = 0.

Pero ademas, si V' (x,t) — oo conforme ||x|| — oo, entonces el estado de equilibrio en
el origen es uniforme de manera global y asintéticamente estable.

No se vera en este trabajo de tesis los detalles de la demostracion a este teorema. Los
detalles pueden obtenerse en el libro Applied Nonlinear Control de Jean-Jacques Slotine,
Péagina 62.

Cabe senalar que las condiciones del teorema previamente establecido solamente son
suficientes y si una funcién de Lyapunov candidata fallara en cumplir las condiciones
de estabilidad o estabilidad asintética eso no implicaria que el punto de equilibrio no es

estable o asintdticamente estable.

3.4.4. Estabilidad de los sistemas lineales contra la estabilidad

de los sistemas no lineales.

En un sistema lineal e invariante con el tiempo, si el estado de equilibrio es local y

asintéticamente estable, entonces es asintéticamente estable en general. Sin embargo, en
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un sistema no lineal, un estado de equilibrio puede ser local y asintéticamente estable sin
ser asintéticamente estable en general. Por lo tanto, las implicaciones de la estabilidad
asintotica del estado de equilibrio de los sistemas lineales e invariantes con el tiempo y

los de los sistemas no lineales son muy diferentes.

3.4.5. Estructura del Control PID

PID: accién de control Proporcional-Integral-Derivativa, esta accién combinada retine
las ventajas de cada una de las tres acciones de control individuales. La ecuacién de un

controlador con esta accién combinada se obtiene mediante: [1]

de(t)
dt

u(t) = Kpe(t) + =2 /Ot e(t)dr + K, 1,
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Capitulo 4

Seguimiento de trayectorias usando
una ley de control PID para un
robot manipulador de dos eslabones

via redes neuronales adaptables

4.1. Introduccion

Recientemente, las redes neuronales se estdn desarrollando, como una extension de
la capacidad estdtica de redes neuronales para aproximar funciones no lineales. Las re-
des neuronales recurrentes permiten el modelado mads eficiente de los sistemas dindmicos
subyacentes [8]. Tres libros més representativos [9], [10] y [11] han revisado la aplicacién
de redes neuronales recurrentes para identificacién de sistemas no lineales y control. En
particular, [9] utiliza el aprendizaje off-line (fuera de linea), mientras que [10] analiza

la identificacién de adaptacién y control por medio de trayectorias on-line (aprendizaje
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en linea), donde la estabilidad del sistema de lazo cerrado estd basada en el método de
funcién de Lyapunov. En [10], el problema de seguimiento de trayectoria se reduce a un
modelo de seguimiento lineal, con aplicacién para lo motores eléctricos de corriente di-
recta. En [11], el andlisis de redes neuronales recurrentes se emplea para la identificacion,
estimacién y control, con aplicaciones en control de caos, en robdtica y procesos quimicos.
Los métodos de control son aplicables a los sistemas no lineales y se han desarrollado
intensamente desde principios de la década de 1980. Los métodos principales incluyen,
el uso de la teoria de la geometria diferencial [12]. El enfoque de pasividad ha generado
un creciente interés para la sintesis de las leyes de control [13]. Un problema importante
que aborda este método, es obtener un control robusto no lineal en la presencia de sis-
temas dindmicos no modelados y con perturbaciones externas [14]. La mayor dificultad
que presenta este método, ademds de su la inestabilidad en el sistema estructural, es la
exigencia de resolver las ecuaciones diferenciales parciales resultantes. Con el fin de dar
solucionar a este problema computacional, fue desarrollada recientemente la llamada téc-
nica inversa de control 6ptimo, basado en el concepto de estabilidad de entrada [15]. La
base del método de control 6ptimo inverso, una ley de control para generar el caos en una
red neural recurrente fue disenada en [16]. En [17] y [18], esta metodologia fue modifica-
da para la estabilizacién y seguimiento de la trayectoria de un sistema dindmico caético
desconocido. El sistema propuesto de control adaptativo se compone de un identificador

neural recurrente y un controlador, véase la figura 4.1.
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Sistema
de Xr (t)
Referencia

A 4 l b

Planta
up(t) . Desconocida xp(6) e(t)

(Robot)
Iy +

Ley de control

w

2 X
RedNeur?{

/

Fig. 4.1 Equema de la Red Neuronal Recurrente

Este esquema se utiliza para construir un modelo en linea de la planta desconocida y
asi asegurar que la planta desconocida siga la trayectoria de referencia. En este trabajo,
nosotros mejoramos el diseno adaptando los sistemas con menos entradas de estados. El
planteamiento se basa en la metodologia desarrollada en [17] y [18], en la que la ley de
control es 6ptima con respecto a una funcién Lyapunov bien definida.

Los robots manipuladores presentar un desafio practico para fines de control debido
a la naturaleza no lineal y multivariable de su comportamiento dindmico. Controlar el
movimiento en el espacio articulado es fundamental en el control de robots, esto ha moti-
vado un extenso trabajo de investigacion en la sintesis de los diferentes métodos de control
tales como control difuso de torque computarizado [19], PI + PD control difuso [20] y
el control estético de la red neuronal [21]. Un problema importante para el desarrollo
de algoritmos de control es que la mayoria de los modelos de robots descuidan aspectos

practicos como la dindmica del actuador, el ruido y la friccién, que si no se consideran en
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el diseno puede causar el deterioro del rendimiento.

4.2. Modelado de la planta

El sistema no lineal desconocido de la planta, esta dado por la siguiente ecuacién:

T, = Fy(zp,u) £ fo(z,) + gp(zp)u (Ec. 4.1)

Donde, z,, f, € R", v € R™, g, € R™™. Ambos f, y g, son desconocidos, y nosotros
proponemos modelar (4.1) por la red neuronal representada en el espacio de estado, x =
A(x) + W*T',(z) 4+ Qu, més un término de error de modelado.

Se define el error de modelado entre la red neuronal y planta por:
Wper = T — Ty (Ec. 4.2)

El cual se supone cumple con las siguientes hipdtesis.
Hipétesis 1. (Objetivo de Modelacién): El error de modelado es exponencialmente

estable, esto es:

Wper = —kWper (Ec. 4.3)

En este trabajo se considera k = 1, y ahora, de (4.2) obtenemos wy.,= = —z,donde:
j:p: T+ Wper

Por lo que, la planta desconocida puede ser modelada como:
Ty = T+ Wper = A(x) + WT,(2) + Wper + Qu (Ec. 4.4)

W* Son los pesos fijos pero desconocidos de la red neuronal, los cuales minimizan el

error de modelado.
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4.3. Anadlisis de Seguimiento

Se procede ahora, a analizar el error de seguimiento entre la planta desconocida, mod-

elada por (4.4) y una senal de referencia definida por:

B = fo(@p ), up € R (Ee. 4.5)

Para este propésito, definimos el error de modelado entre planta y senal de referencia

por:

e=1x,— (Ec. 4.6)

Cuya derivada en el tiempo es:

e =1, — r,= A(z) + W*T,(2) + wper + Qu — fr(z,, uy) (Ec. 4.7)

Sumando y restando, los términos del lado derecho en (4.7). WT,(x,.), a.(t, W),

Ae, y tomando en cuenta que wp, = T — T, se tiene:

e = A(x)+ W T, (2)+x—x,+Qu— fulz,u) + I;I\/Fz(:m)

—WTL(2,) + Qan(t, W) — Qa,(t, W) + Ae — Ae

—~ —~

e = Ae+W*T,(2)+Qu+(—f,(zr, up)WT, (2,)+ Q0 (t, W) — Az, — 2, +2+ A(x) (Ec. 4.8)

En esta parte, consideramos la siguiente suposiciéon similar a la propuesta. La red

neuronal seguird la sefial de referencia, atin con la presencia de perturbaciones, si:

—~

Az, + I;I\/FZ(:B,,) +z, —x, + Qo (8, W) = fr(x,u,)
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Donde

—~

Qa,(t, W) = fo(@r,uy) — Az, — WL (2,) — 20 + 2, (Ec. 4.9)

—~ —~

e=Ae+W'T,(x) — WT,(x,) — Ae + (A+ I)(z — ;) + Qu — a,.(t, W))  (Ec. 4.10)

Con W es la primera aproximacién desde W*.

Ahora, sumando y restando en (4.10) el termino W [, (x) se llega a:

—~ —~

e'= Ae+ (W* — W)T.(z) + WL (2(z) — 2(z,)) + (A + D@ — ) — Ae + Qu — an (t, W)
(Ec. 4.11)
Definiendo:

—~

= Ae + WT,(z) + WD(2(2) — 2(z,)) + (A + I)(z — ) — Ae + Qi

~ ~ ~ ~

W=W"-W,u=u—a,(t,W) (Ec. 4.12)

Y sustituyendo 4.12 en 4.11, se obtiene:

e= Ae+ﬁ/1“z(x)+ﬁ/1’(z(x) —2(wp) +2(xp) — 2(2,)) + (A+ 1) (2 — 2p + 3, — ) — Ae+Qu
(Ec. 4.13)

Ahora:

U = uy + ug (Ec. 4.14)



Asi, se define entonces:

Qui = —WT(2(z) — 2(z,)) — (A+ I)(z — x,) (Ec. 4.15)

Por lo que (4.13) se reduce a:

¢ = Ae + WTL(2) + WD (2(x,) — 2(z,)) + (A + I)(z, — ,) — Ae + Qug

Considerando que e = z, — z,, la ecuacién anterior se puede escribir como:

—~

6= (A+ e+ WD(2) + WD(z(e +2,) — 2(2)) + Qus

—~

e=(A+1Ie+ IX/O'(ZL‘) +Wi(o(e+x,) —o(z,)) + Qug

Si ¢(e) = o(e + ) — o(x,), tenemos:

6= (A+ De+Wol(z) + Wole) + Quy (Ec. 4.16)

Ahora, el problema consiste en obtener una accién de control Qus, Dicha ley de

control se puede obtener usando la metodologia de Lyapunov [22], [23].

4.4. Estabilizacion de Error de Seguimiento

Una vez que la dindmica de error de seguimiento (4.16) ha sido obtenida, se procede
a su estabilizacién. Nétese que (e, W )= 0, es un estado de equilibrio asintéticamente
estable del sistema auténomo sin perturbaciones (A = —AI y A > 0). Para el andlisis de

su estabilidad, se propone la siguiente funcién de Lyapunov como:
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1 172
Quy = Ke+Ke+K/ dT—T(§+§HWH I2)e (Ec. 4.17)
Los pardmetros K,, K, y K; ,se determinaran después, con T > 0, Esta ley de control
(4.17) es similar a [24].

Vamos a mostrar que la retroalimentacion del sistema es asintéticamente estable. Rem-

plazando (4.17) en (4.16) asi tenemos que [25],[26]:

: ~ - 1 1702
ez(A—i—I)e—i—Wa(x)—i—W(b()—i—Ke—i—Ke—l—K/ dT—T(§+§‘ LY)e
Entonces:
. ~ ~ 112,
(1—Kv)e:(A+I)e+WU(:c)+W¢()—i—Ke—i—K dT—T(§+ Lj)e
sia = (1— K,), en este caso:
1 Y1 )
(A+I)e+ Wa()+ W¢()+ —Kype+ K ) ——(5 + 2‘ L)
(Ec. 4.18)
S T 1 )
b= (A—1-K)e+ WU()+ ng()+ 'k, e(r)dr — —(5 + 2‘ L)
a
(Ec. 4.19)
ysiw = 1K, fo 7)dr, entonces w = £ K;e(t), por lo tanto (19) podemos rescribirla
como:
| 1~ 1~ T 1 172
e = 7()\ —1-Kye+ EWU(ZL‘) + anb(e) +w — E(i +3 HWH L)e  (Ec. 4.20)



T

Ahora, el nuevo estado (e, w)" es asintéticamente estable, y en el punto de equilibrio

es (e,w)T = (0,0)7, para VNVa(xr) = 0, con una perturbacién externa.

Sea V', la siguiente funcién de Lyapunov propuesta:

1 1 (~T
V= 3(eh wh)(e,w)" + o-tr {W W} (Ec. 4.21)
a

La derivada en el tiempo de (4.21) a lo largo de las trayectorias de (4.20) es:

. T . T
V= (ef,wh)(e,w)" + —tr {W W} =ele+wiw+ —tr {W W} (Ec. 4.22)
a a

Vo= (- ket 2w (g;)+1ﬁ/¢(e)+w—I<1+1“W“2L2))e+1wTK-e
N a P a’ a a2 2 ¢ a !
A
1 ~ ~
—|——tr{W W} (Ec 4.23)
a

En esta parte, seleccionamos la siguiente ley de trayectoria de la red neuronal que

tiene un valor como en [10] :

. T
tr {W W} = —"Wao() (Ec. 4.24)

Entonces (4.23) se reduce a:

. -1 el ~ K; T 1 INEaE
T o1 K)eTer & 1+ Dy Ty = 2 (= _‘ H 12)eTe (Ec. 4.2
Vv a()\ b)e e+aW¢(e)+( —I—a)ew a(2+2 Wil Ly)e'e (Ec. 4.25)

Aplicando la desigualdad al Segundo miembro del ecuacién en (4.25) entonces:

1 1
xly < §xTx + §yTy (Ec. 4.26)
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: —1 1 2 K; T 1
V< 7(A—1—K)e e+— (e ¢ HWH L;)eTe+(1+ —elw——(= (WH L3)e'e

a 2 2
(Ec. 4.27)
Aqui, seleccionamos a (1 + K;) =0y Ky = K;+ 1,con Ky > 0 cuando K; > —1, con

esta seleccion de pardmetros en (4.27) esto se reduce a:

| 1
Vg—(A—1—Kp)eTe——(T—1
a

a

LQ) (Ec. 4.28)

En esta parte, si A =1 —-K, >0,a >0y T —-1>0, cuando V <0,V e w W #0,
el error de seguimiento es asintéticamente estable y converge a cero para todo e # 0, esto
significa, que la planta sigue asintéticamente a la referencia.

Finalmente, ley de control que afecta a la planta y la red neuronal, estd dada por:

u = Q-WD(2(x) — 2(z,)) — (A+ D)@ — z,) + Kpe + Kpe + K; / 7)dr —
_T(% + % HIX/H2 L)e+ fr(wr,uy) — Az, — Wl"z(xr) — T + Ty (Ec. 4.29)

Esta ley de control proporciona una estabilidad asintética para la dindmica de error y
de este modo se asegura el seguimiento de la senal de referencia.

Finalmente, los resultados obtenidos pueden resumirse de la siguiente manera.

Theorem 1 For the unknown nonlinear system modeled by (4), the on-line learning law

(24) and the control law (29) together ensure the tracking to the nonlinear reference model

(7) [22].
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Remark 1 From (28) we have
. 1 -
V<—A—-1-K,e' e—
a

1 11y~
S(T-1)(5+5 HW

2 —
- 5 Li)eTe < 0,Ve #£0,YW

Donde V' es decreciente y delimitada por V'(0), entonces:

Lo op v, 1 ~ T o
V= 2(6 ,wh) (e, w) +2atr{W w

Se concluye que e, W € Ly; esto significa que los valores deben permanecer limitados.

4.5. Simulacion

El robot manipulador usado para la simulacién es de dos links, como se ve en la Figura
4.2. El significado de los simbolos y los valores numéricos se han tomado de [24] (Reyes
& Kelly, 2001).

Las entradas de la dindmica de este sistema de dos grados de libertad del robot ma-
nipulador estdan dados por los elementos Mij(q)(i, 7 = 1,2) de la matriz de inercia M(q),

como este en [24].

= mllgl + mg(l% + 132 + 2lllcg COS(QQ)) + Il + ]2

(9)

Mis(q) = ma(l% + Il cos(qa)) + I
(@) = ma(l% + Ll cos(g)) + I
(9)

= m2l32 + _[2

Los elementos centrifugos son Cij(q, q) (i, j = 1,2) y la matriz de coriolisis es C(q, q) :
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Cii(q,9) = —mahileasin(gz)gs
Co(q,q) = —malileasin(ga)(q, + go)
Co(q,q) = malilegsin(g)q,
Coal(g.q) = 0

Y los elementos del vector de torque gravitacional es g(q) :

g1(q) = (maler +maly)gsin(qr) + maleagsin(qr + ¢2)

g1(q) = malagsin(gr + ¢2)

Con el fin de mejorar la efectividad del controlador hemos utilizado una ecuacién

Duffing:

Figura 4.2 Diagrama del robot planar
con 2 grados de libertad.
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La red neuronal es modelada por la siguiente ecuacién diferencial:
= Az + Wo(z) + Qu,con A= -\, I € R* y X\ =20, W se calcula utilizando la
trayectoria dada en , o(z) = (tanh(z;), tanh(zy), ..., tanh(z,))7,
O_ 0010\ ,
0 001

y u es calculada usando (4.29). El estado de la planta estd indicado en [22], [23], y

esto es dado por:

D(9)i+Clq,q)i+Gl(q) =T (Ec. 4.30)

La evolucion en el tiempo para los dngulos de posicion y torque aplicado se muestran
en la Figuras de la 4.3 a la 4.6. Como puede verse, el seguimiento de trayectoria se obtuvo
con éxito, donde la planta y las senales de referencia son las mismas.

Nosotros tratamos de forzar al manipulador para seguir una senal de referencia dada

por la ecuacién Duffing:

i —x+2* = 0,114 cos(1,1t); x(0) = 1,4(0) = 0,114 (Ec. 4.31)

y su trayectoria en el espacio de fase, se da en Figuira 4.3
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Figura 4.3 La trayectoria del plano fase de la

ecuacin de Duffing

Evolucién en el Tiempo de la Posicion del eslabon 1

Planta
Referencia

\ ]

(8] 20 40 60 80 100
Tiempo (Seg.)

Figura 4.4 La evolucin en el tiempo del angulo de posicin

q1(rad) del eslabn 1
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Evolucién en el tiempo de la posicién del eslabon 2

Planta
— Referencia
0.5}

0 20 40 60 80 100
Tiempo (Seq.)

Figura 4.5 La evolucin en el tiempo del angulo de posicin

q2(rad) del eslabn 2

e Torque aplicado

-4 i i i i
(e} 20 40 60 80 100
Tiempo (Seg.)

Figura 4.6 Torque (Nm) aplicado al eslabn 1
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Torque Aplicado

4

12
N

o >0 20 G0 B0 100
Tiempo (Seqg.)

Figura 4.7 Torque (Nm) aplicado al eslabn 2

Podemos ver que el controlador neuronal recurrente asegura una réapida convergencia
de las salidas del sistema para una trayectoria de referencia. El controlador es robus-
to en presencia de perturbaciones aplicadas al sistema. Otro punto importante de este
método en relaciéon con otros controladores neuronales, es que la mayoria de los contro-
ladores neuronales se basan en el control indirecto, primero la red neuronal identifica el
sistema desconocido y cuando el error de identificacién es suficientemente pequeno, se
aplica el control. Con este método, se considera el control directo, la ley de aprendizaje
para la ley neuronal depende explicitamente del error de trayectoria en lugar del error de
identificacion. Este método se traduce en una respuesta mas rdapida del sistema.

The first and the third authors thanks the support of Mechatronics and Automation
Department, e-Robots Research chair,Monterrey Technology, Campus Mty., and CONA-
CY'T, Mexico, postdoctoral fellowship grant 2010 CONACyT-SNI Project No. 290586,

Monterrey Technology Campus Mty.
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4.6. Conclusiones

Como una aportacién, se ha ampliado el control adaptable a una red neuronal recur-
rente previamente desarrollada en [13], [22] para el problema de control de la trayectoria de
seguimiento considerando menos estados de entrada. La estabilidad del error de seguimien-
to se analiza a través de las funciones de control de Lyapunov y la ley de control se obtiene
a partir del método PDI. Un robot modelo con condiciones de fricciéon y perturbaciones
externas desconocidas se utiliza para verificar el disefio de seguimiento de trayectoria, con
un rendimiento satisfactorio. Estabilidad del error de seguimiento se analiza a través de
las funciones de control de Lyapunov y la ley de control se obtiene a partir del enfoque
del PID. Un modelo de robot con los términos de Friccién y perturbaciones externas de-
sconocidas se usa para verificar el disenio para el seguimiento de trayectoria, obteniendo
un rendimiento satisfactorio. Se pretende continuar con esta linea de investigacién apli-
cando los algoritmo de control en tiempo real en un entorno controlado de laboratorio
considerando la manipulacién de dos link con una carga desconocida véase el ejemplo de

4,9 pp 151-154, dos-Link Manipulador [28].
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Capitulo 5

Error de Seguimiento de
Trayectorias Usando Ley de Control
PID para un Modelo de Helicoptero

(2 DOF) via Redes Neuronales
Adaptables con Retardo de Tiempo

5.1. Introducciéon

Con el fin de resolver los problemas en las dreas de optimizacién, reconocimiento de
patrones, procesamiento de senales y sistemas de control, entre otros, las redes neuronales
recurrentes tienen que ser disenados con la propiedad de que sélo hay un punto de equi-
librio, y este punto es globalmente asintéticamente estable. Por lo tanto el anélisis de este

tipo de la estabilidad ha sido investigado intensamente (véase [29] y las referencias en
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él). En las redes neuronales bioldgicas y artificiales, los retardos de tiempo surgen en el
procesamiento de almacenamiento de la informacién y la transmisién. Se sabe que estos
retrasos pueden crear oscilatoria o incluso trayectorias inestables [30]. Los resultados en
relacion con la estabilidad de las redes neuronales con retardos se pueden encontrar en
[31], [32].

En [33], el anédlisis de redes neuronales recurrentes para la identificacién, estimacién
y control se desarrollan, con aplicaciones al control de caos, robdtica y procesos quimi-
cos. Los métodos de control que se aplican a los sistemas no lineales generales se han
desarrollado intensamente desde la década de 1980. Enfoques principales incluyen, por
ejemplo, el uso de la teoria, geometria diferencial [34]. El enfoque de pasividad, al mismo
tiempo, ha generado interés para la sintesis de las leyes de control [35]. En [36] y [37],
esta metodologfa se modific6é para la estabilizacién y seguimiento de trayectorias de un
sistema dindmico caético desconocido.

El esquema de control adaptivo propuesto se compone de un identificador neuronal

recurrente y un controlador, véase la figura 5.1,
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Sistema ] X, (t)
de
Referencia

J[i 77777777777777777 . eyt )

[ Ley de Confrol

Planta A

Desconocida X ) ( ” M :-__.} o L : ]

h 4

(2 DOF Helicoptero)

W

Red Neuronal x(t=-r1)
Adaptabe ci
retardo deriempo

Figura 5.1 Esquema de una Red Neuronal Recurrente

Adaptable con Retardo de Tiempo.

donde el primero se utiliza para construir un modelo on-line para la planta descono-
cida y el segundo, para asegurar que la planta desconocida pueda seguir la senal de la
trayectoria de referencia.

Los robots manipuladores [38] presentan un desafio préctico para fines de control
debido a la naturaleza no lineal y variable de su comportamiento dindmico. El control de
movimiento en el espacio de la articulacién es la tarea méas fundamental en el control del
robot, ya que ha motivado una amplia labor de investigacion en la sintesis de los diferentes
meétodos de control, como control de torque calculado difuso [39], control difuso PI + PD
[40] y estético de control de redes neuronales [41].

Un problema importante para el desarrollo de algoritmos de control es que la mayoria

de los modelos de robots descuidan aspectos préacticos tales como dindmicas de actuador,
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sensor de ruido y la friccién, que si no se consideran en el disefio puede causar el deterioro
del rendimiento.

A pesar de que se han establecido las condiciones de estabilidad asintética global para
redes neuronales con retardo, hasta donde sabemos, no hay publicaciones que presenten los
resultados sobre el seguimiento de la trayectoria de este tipo de sistemas. Es relevante para
procurar este seguimiento con el fin de permitir la implementacién de tareas importantes
para el control automatico tales como: el objetivo de reconocimiento de alta velocidad
y de seguimiento, la inspeccién visual en tiempo real, y el reconocimiento de escenas
sensibles y méviles de contexto, entre otros, por medio de redes neuronales recurrentes.

En este trabajo se presenta el diseno de una ley de control para garantizar el
seguimiento de un sistema no lineal general mediante redes neuronales recurrentes con
retardo.

La estabilidad de error de seguimiento se analiza por medio de un funcional
Lyapunov-Kraosvkii ([31], [42], [43]). La aplicabilidad de este enfoque se ilustra medi-

ante un ejemplo.

5.2. Modelado de la Planta

La planta no lineal desconocida es dada por:

m.10 = Fp(zp, u) = Jo(p) + gp(p)u (Eq. 5.1)

donde z,, f, € R",u € R™ y g, € R"™™. x, es la planta, u es la entrada de control y
ambos f, y g, son desconocidos. Proponemos modelar (1) por la representacién en espacio
de estado de la red neuronal con retardo de tiempo z, = Ax + W*T, [z(t — 7)] + Qu,

ademds un término de error de modelado [31], [43]. A es una matriz n x m; sin pérdida
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de generalidad podemos asumir que A = —AI, A > 0. x son los estados neuronales, dando

una aproximacion a la planta real por una red neuronal, W* son los pesos de la matriz,

[',(x) es la tangente hiperbdlica y 2 es una matriz n X m que modifica la entrada w.
Definimos el error de modelado entre la red neuronal con retardo de tiempo y la planta

por:

Wper = T — Ty (Eq. 5.2)

Asumimos lo siguiente:
Hipétesis 1. (Objectivo de Modelado): El error de modelado es exponencialmente es-

table, esto es:

Wper = —kWper (Eq. 5.3)

En este trabajo consideramos k = 1, y ahora, de (5.2) tenemos wye,= = — z, y
usando la hipétesis obtenemos: ip: r+ Wper

La planta desconocida puede ser modelada como:
Ty = T+ Wper = Ax + WT, [2(t — 7)] + Wper + Qu (Eq. 5.4)

W* son los pesos fijos pero desconocidos de la red neuronal con retardo de tiempo,

que minimiza el error de modelado.

5.3. Seguimiento de Trayectorias

Procedemos ahora analizar el error de modelado entre la planta desconocida, modelada

por (5.4) y la senal de referencia definida por:
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j:r = fr(xryur); con Up y Ty € R" (Eq 55)

donde z, son los estados de la referencia, u, es la entrada y f, es una funcién no lineal.
Para este propdésito, definimos el error de control entre la planta y la senal de referencia
por:

e=1x,— T, (Eq. 5.6)

cuya derivada con respecto al tiempo es:

e =1, — r,= Ax + W*T,[z(t — 7)] + wper + Qu — fr(zy, u,) (Eq. 5.7)

—~

Sumando y restando, al lado derecho de (5.7) los términos IX/FZ [z, (t—7)], Qa,.(t, W),

Ae, donde W es el estimado de W* y considerando que e = z,, — z,, tenemos

¢ = Av+WT.la(t—7)] +a—zp+Qu— filru) + W[z, (t — 7))

WT,[x,.(t — 7)] + Qa,.(t, W) — Qav, (8, I;/) + Ae — Ae

e = Ae+ WT.[a(t — 1)) + Qu— fr (2, ur) + WL [a(t — 7)] + Qo (8, W) —
Qv (t, IX/) —e—x, —Ae+x+ Az W L[z (t —T)] (Ec. 5.8)
En esta parte, consideramos la siguiente suposicién.

La red neuronal con retardo de tiempo segura la senal de referencia, atin en la presencia

de perturbaciones si:

—~

Ay + WL, (t — )] + 2y — 2 + Qo (8, W) = fo (@0, 1)
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Entonces:

—~

Qo (t, W) = fo(wr,uy) — Azy — WL, (t — 7)) — 2y + 1, (Eq. 5.9)

y obtenemos:

—~ —~

e = Ae+W*T,[z(t—7)]-WT, [z, (t—7)]— Ae+(A+])(z—z,)+Q(u—a,(t, W)) (Eq. 5.10)

Ahora, sumando y restando en (5.10) el término W [.[x(t — 7)] y definiendo
L lx(t —7)] =T(z[x(t — 7)] — 2[z,(t — 7)]) tenemos:

e'= Ae + (W* — W)TL[a(t — 7)] + WD (2[a(t — 7)] — 2[a, (¢ — 7)) +

+A+ID)(z—x,) — Ae + Qu — a,(t, W)) (Ec. 5.11)
Definimos,

—~

W=W*"—W and o =u— a,(t, W) (Eq. 5.12)

y reemplazando (5.12) en (5.11), obtenemos:

—~

6= Ae+ W, [z(t — 7)] + WD(z[a(t — 7)] — 2[z,(t — 7)]) + (A + I)(z — 2,) — Ae + Qi

¢ = Aet+ WT.[a(t— 1)+ WT Aot =m) =zlmt =l
z[x,(t — )] + 2]z (t — 7)]

A+ D)z —2p+2p — 2,) — Ae + Qu (Ec. 5.13)
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Ahora podemos establecer:

U= up + Uy (Eq. 5.14)

y definir,

Quy = —ﬁ/F(z[x(t —7)] = z[zp(t —7)]) — (A+I)(x — xp) (Eq. 5.15)

asi (5.13) es reducida a:

—~

e = Ae+ I;IV/FZ[a:(t — )]+ WTL(2[z,(t —7)] — 2[z,(t = 7)]) + (A+ I)(x), — x,) — Ae + Quy

Considerando que e = z, — z,, acortando la notacién un poco seleccionando

o = I', y definiendo:

Oo(t = 7) = o(2p(t = 7)) = o (:(t = 7))

obtenemos:

= (A+ e+ Wola(t — 1)) + W, (t — ) + Qus (Eq. 5.16)

Ahora, el problema es encontrar la ley de control Qus que estabiliza el sistema

(5.16). Obtendremos la ley de control usando la metodologia de Lyapunov-Krasovskii.

5.4. Estabilidad del Error de Seguimiento

Una vez que (5.16) es obtenida, consideramos su estabilizacién en retroalimentacion.

Notamos que (e, W )= 0 es un punto de equilibrio asintéticamente estable del sistema
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auténomo sin perturbaciones (A = —AI y A > 0). Para su estabilidad, proponemos la

siguiente ley de control PID:

1 1772
Qusy = K6+K6+K/ dT—T(§+§‘ L)e (Eq. 5.17)

Los pardmetros K,, K, y K; serdn determinados mds tarde, L2 es la constante de
Lipschitz de ¢ [44], T > 0. Esta ley de control (5.17) es similar a la ley de control
establecida en [45].

Demostraremos que la retroalimentacién es asintéticamente estable. Reemplazando

(5.17) en (5.16) y seleccionando a = (1 — K, ), obtenemos:

e = (A+I)e+ WU[ (t—7)]+ - W¢ (t—T)+1Ke+ K/ 7)) 5.18)

T 1
L2)

=
y asumiendo que A = —\I:

: —1
b= oc1-K)e+t Wa[ (t—7)+ W¢ (t—7) + K/ )dEe 5.19)
a
T 1
oG g [ e
si establecemos w = LK fo 7)dr, cuya derivada es w = K;e(t), entonces (5.19)

puede ser escrita como:

6= al()\ 1-K,)et - Wa[ (t— T)led) (t— T>+w—3§ QHWH L2)e (Eq. 5.20)

Demostraremos que el nuevo estado (e, w)? es asintéticamente estable y que el punto
de equilibrio es (e,w)” = (0,0)7, cuando Wo[z,(t — 7)] = 0, el cual es tomado como una

perturbacion externa.
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Sea V' la funcién de Lyapunov-Krasovskii candidata ([42], [43]) dada por,

1

V= e e w)T + Lt {ﬁ/TW} 41 /t GT(SW Wo(s)ds  (Bq. 5.21)
2v ’ 2a af,_,."° ‘ 4o

-7

La derivada en el tiempo de (5.21) a lo largo de las trayectorias de (5.20) es:

. T
. ) ) 1 ~ ~
V = €T€+wTU)+at7"{W W}—l—
1, g, T~
o, (W W, (1) — (Eq. 5.22)
~T ~

—bp(t =)W Wo,(t —1)]

y usando (5.20) tenemos:

Vo= eT[%l(A - K)e+ éﬁ/a[:c(t _ )+

1/-\
aqua(t_T) +w—

1
L2)e] + —w" K;e + (Ec. 5.23)

En esta parte, seleccionamos la siguiente ley de aprendizaje para los pesos de la red

neuronal como en [46] y [47]:

tr {IX/ VNV} = —eTVAf/a[x(t —7)] (Eq. 5.24)



Entonces (5.23) es reducida a,

V = 7()\—1—Kp)€ €+;W¢a(t—7')+(l+?)€ w —
T 1 1)~2
~(z 5HWH L2)eTe + (Ec. 5.25)
a
1 ~T ~ ~T ~

(@ (W Wo,(t) = 65 (t = T)W We,(t — 7))
Aplicamos la siguiente desigualdad

1 1
wly < éxTx + 5yTy (Eq. 5.26)

en el segundo término del lado derecho de (5.25) entonces:

Vo< - o1 -K,)e e+1[%+ =y (t—T)ﬁ/TVT/qsg(t_T)]+(1+%)6Tw_
T 1 ) 1 ~T ~ - ~T ~
L W] mere+ Lietw wo, ) — ol — W Wo, (¢~ 7)
Vo< - (/\—l—Kp)eTe—f-l[%—k —0, (t—T)I;/TIX/qSU(t_T)]+(1+%)6Tw_
T 1 2 o7 1 ~T ~ - ~T ~
—G+ HWH L7 )e 6+5[¢0(t)W W, (t) — oLt — )W W, (t —7)]
V < _71()\—1—[()6 e+ 1 HWH2L§>€T€+(1+%)6TM —(EC 527)
T 1

1 2
—ES+§WW\%”€

Aqui, seleccionamos (1 + %) =0,asf Ky = K; + 1,y Ky >0 cuando K; > —1.

Con esta seleccién de pardmetros (5.27) es reducida a:
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S 1 1102
VE—O-1-K)ele—~(T-1)(5+; HWH L2)eTe (Ec. 5.28)

En esta parte,siA—1—-K,>0,a>0y T —-1>0, entoncesV <0,Vew W #D0,
el error de seguimiento es asintéticamente estable y converge a cero para todo e # 0, i.e.,
la planta seguird a la referencia asintéticamente.

Finalmente, la ley de control, la cual afecta a la planta y a la red neuronal con retardo

de tiempo, es dada por:

w = Q-WI(lz(t —7)] - zlap(t = 7)) = (A+ D)(w —zp) +
+Kye + Kye + Ki/o e(r)dr — T(% + % HIX/H L3)e + fo(z,,u,) Ec. 5.29)

— Az, — T;I\/Fz[a:r(t —T) — T + 1)

Esta ley de control produce estabilidad asintética de la dindmica del error y asf asegura

el seguimiento de la senal de referencia.

El resultado obtenido puede ser generalizado como:

Theorem 2 Para el sistema no lineal desconocido modelado por (4), la ley de aprendizaje

(24) y la ley de control (29) asequran el sequimiento del modelo de referencia no lineal

(5)-
Remark 2 De (28) tenemos

-1
V< 7()\ —1-K,)ele—

Ler-aid |

a

2 —
L2)eTe < 0,Ye # 0, YW
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y por lo tanto V' es decreciente y acotada desde abajo por V(0).

Por lo tanto,

V= 1(eT wh) (e, w)” + itr {V?/TW} + ! /t [QST(S)IX/Tﬁ/gb (s)]ds
S2v ’ 2a a .7 7

—T

y concluimos que e, W € Ly; esto significa que los pesos permanecen acotados.

5.5. Simulaciéon

El helicéptero de dos grados de libertad es pivoteado alrededor del eje lateral por el
dangulo 0, y alrededor del eje vertical por el d&ngulo v, ver figura 5.2

La planta es establecida en [48],[49], y es dada por:

X1 == X3
X, = Xy
sin 20(12, .—h?) 2
> Mheri [+ — lmch cos 20}
X3 = — —

(Jeqp + Mheli<l72nc + h2))

Mpe1ig(lme cos @ + hsin @) + Bpé — (KppVinp + Fopp) _
(Jeqp + Mh@li(lgnc + h2))
(HKpy Viny + Fepy)
(Jeqp + Mh@li(lgnc + h2))

. Mpers[sin 20(h* — [12,,) + 2lmch cos 20101 — B,
' [eay + Meiscos? 012, — h2) + Lychsin@ + h2]]
(Kypvmp + Fcyp) cos ) — (Kyyvmy + Fcyy) cos 0
[Jeqy + Mpeii[cos? 0(12,. — h?) + l;pchsin 6 + h?]]

(Ec. 5.30)
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Figura 5.2 Modelo de un Helicptero de dos Grados de Libertad

Con el objetivo de apoyar la efectividad del controlador propuesto, usamos la ecuacién
de Duffing:

La red neuronal con retardo de tiempo es modelada por la ecuacién diferencial:

&= Az + Wolz(t — 7)] + Qu,con 7 = 10 sec, A = =\, I € R** y A =20, W es

estimada usando la ley de aprendizaje establecida en (5.24),

olz(t — 7)] = (tanh[z1(t — 7)], tanh[xy(t — 7)], ..., tanh[z, (¢ — 7)])7,

0010
0= Ty u es calculada usando (5.29).

0001

Los tiempos de evolucién para la posicién de los dngulos y los torques aplicados son

mostrados en las figuras 5.4 a la 5.7. Como puede ser visto en las figuras 5.4 y 5.5, el
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seguimiento de trayectorias es obtenido con éxito, donde la planta y la senal de referencia

son la misma.

Tratamos de forzar que este helicéptero pueda seguir una senal de referencia dada por

la ecuacién de Duffing:

i—ax+2° =0,114cos(1,1t); x(0) = 1,4#(0) = 0,114 (Ec. 5.31)

y su trayectoria de espacio de fase, es establecida en Figura 5.3

X2 Planta - X2 Referencia

X1 Planta - X1 Referencia

Figura 5.3 Trayectoria del espacio de fase de la ecuacin de

Dulffing.
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Evolucion del tiempo del eje vertical

1.5 T T T T T T T T T
— Flama
Referencia
1 _
0.5+ H
eje
vertical
O -
0.5+ W .
1k -
_1 5 | | | 1

1 1 | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo (s29.)

Figura 5.4 Tiempo de evolucin para la posicin angular del Pitch (rad)
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Evoluciéon del tiempo para la posicion de Yaw

1 T T T T T T T T T

Planta
0.8F — Referenciaf
0.6} V i
0.4} U -
0.2F -

Yaw
o
—
1

1 ! 1 ! | 1 ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tiempo (Seg.)

Figura 5.5 Tiempo de evolucin para la posicin angular del Yaw

(rad)
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Figura 5.6 Torque (Nm) aplicado al Pitch
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Figura 5.7 Torque (Nm) aplicado al Yaw

Podemos ver que el controlador neuronal recurrente asegura una répida convergencia
de las salidas del sistema a la trayectoria de referencia. El controlador es robusto en
presencia de perturbaciones aplicadas al sistema. Otra cuestién importante de este enfoque
en relacién con otros controladores neuronales, es que la mayorifa de los controladores
neuronales se basan en el control indirecto, primero la red neuronal con retardo de tiempo
de adaptacién identifica el sistema desconocido y cuando el error de identificacion es
lo suficientemente pequeno, se aplica el control. En nuestro enfoque, el control directo

es considerado, las leyes de aprendizaje para las redes neuronales de retardo de tiempo
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de adaptaciéon dependen explicitamente del error de seguimiento en lugar del error de

identificacion. Este enfoque se traduce en una respuesta mas rapida del sistema.

5.6. Conclusiones

Hemos ampliado el control de la red neuronal recurrente adaptable desarrollada pre-
viamente en [36], [37] y [50] para el problema de control seguimiento de trayectoria, y con
el fin de tener en cuenta menos entradas que estados. Estabilidad del error de seguimiento
se analiza a través de las funciones de control de Lyapunov-Krasovskii y se obtiene la ley
de control basada en el enfoque PID.

Un modelo de 2 DOF Helicéptero con términos Friccién y perturbaciones externas
desconocidas se utiliza para verificar el disefio para el seguimiento de la trayectoria, con
un rendimiento satisfactorio. La investigacién en esta linea seguira aplicando el algoritmo
de control en tiempo real y hacer nuevas pruebas en un entorno de laboratorio, asi como
tener en cuenta el 2 DOF helicéptero con una carga desconocida, véase el ejemplo 4.9-pp

151-154 [51].
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

Una de las principales contribuciones de esta investigacién es el anédlisis de estabilidad
asintotica del error de seguimiento entre sistemas no lineales cuyo modelo matema&tico
se desconoce y senales de referencia generadas por ecuaciones diferenciales no lineales.
Para garantizar el seguimiento de trayectorias se propone una ley de control PID y se
obtienen leyes de adaptacién de pesos en la red neuronal, obtenidas mediante el andlisis
de estabilidad de Lyapunov, el sistema no lineal es identificado por una red neuronal
recurrente de pesos variables.

El objetivo es que el sistema desconocido siga una senal de referencia dada, este prob-
lema es muy importante en control automético, el cual se reduce a determinar una accién
de control que garantice la estabilizacién de la dindmica del error de seguimiento entre la
planta y la senal de referencia.

La estabilidad para el error de seguimiento es analizada con funciones de control de
Lyapunov y la ley de control PID. Los resultados son alentadores y son ilustrados via
simulacién como puede verse, se obtiene un seguimiento de trayectorias satisfactorio y la

convergencia del error de seguimiento es muy rapida.
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Otro punto importante de este trabajo es que en otros enfoques de control, dichos
controles son indirectos, es decir, primero la red neural identifica la planta desconocida
y cuando el error de identificacién es pequeno, se aplica el control. En nuestro enfoque
el control es directo, es decir, las leyes de aprendizaje para que estas redes neuronales
dependan explicitamente del error de seguimiento, en lugar del error de identificacién,
esto da como resultado una respuesta més rapida del sistema.

La investigacién en esta linea continua para que en un futuro se implementen los
algoritmos de control en tiempo real con retardo en el tiempo aplicados a sistemas de
orden discreto y de orden fraccional, para ambos casos el seguimiento de trayectorias
entre la planta, referencia y red neuronal cuyas aplicaciones serdn diversas, como son:

robots manipuladores, robots bipedos, militares, industriales, comerciales, etc.
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Trajectory tracking for the chaotic pendulum using pi control law

J Perez, JP Perez, F Rdz, A Flores - Revista mexicana de fisica, 2013 - scielo.org.mx

This paper presents the application of trajectory tracking using adaptive neural networks to
the double chaotic pendulum. The controller structure proposed is composed by a neural
identifier and a P| Control Law. Experimental results with the chaotic pendulum showed the
usefulness of the proposed approach. To verify the analytical results, an example of a
dynamical network is simulated and a theorem is propesed to ensure the tracking of the
nonlinear system.
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Trajectory tracking for chaos synchronization via pi control law between roosler-
chen

J Perez Padron, JP Perez, F Rodriguez .. - Computacion y ..., 2014 - cys cic.ipn.mx

This paper presents an application of adaptive neural networks based on a dynamic neural

netwaork to trajectory tracking of unknown nenlinear plants. The main methodologies on

which the approach is based are recurrent neural networks and Lyapunov function

methodology and Proportional-Integral (Pl) control for nonlinear systems. The proposed

controller structure is composed of a neural identifier and a control law defined by using the

Pl approach. The new control scheme is applied via simulations to Chacs Synchronization ...
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Trajectory tracking error using PID control law for two-link robot manipulator via
adaptive neural networks

J Perez, JP Perez, R Scto, A Flores, F Rodriguez... - Procedia ..., 2012 - Elsevier

This paper presents the application of adaptive neural networks to robot manipulator control.

The main methodologies, on which the approach is based, are recurrent neural networks

and Lyapunov functions methodology and Proportional-Integral-Derivative (PID) control for

nonlinear systems. The proposed controller structure is composed of a neural identifier and

a control law defined by using the PID approach. The proposed new control scheme is

applied via simulations to control a rebot manipulator two-link model. Experimental results in ...
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HTML] Trajectory Tracking of Complex Dynamical Network for Chaos
Synchronization Using Recurrent Neural Network

JP Perez, P Perez, H Flores... - Computacién y ..., 2017 - scielo.org.mx

In this paper the problem of trajectory tracking is studied. Based on the Lyapunov theory, a
control law that achieves the global asymptotic stability of the tracking error between a
recurrent neural network and a complex dynamical network is obtained. To illustrate the
analytic results we present a tracking simulation of a dynamical network with each node
being just one Lorenz” s dynamical system and three identical Chen's dynamical systems.
V¢ UY Articulos relacionados Las 6 versiones &9

Complex dynamical network control for trajectory tracking using delayed
recurrent neural networks

JP Perez, J Perez Padron... - Mathematical ..., 2014 - hindawi.com

In this paper, the problem of trajectory tracking is studied. Based on the V-stability and
Lyapunov theory, a control law that achieves the global asymptotic stability of the tracking
error between a delayed recurrent neural network and a complex dynamical network is
cbtained. To illustrate the analytic results, we present a tracking simulation of a dynamical
network with each nede being just one Lorenz's dynamical system and three identical

Chen's dynamical systems.
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Trajectory Tracking Error Using Fractional Order PID Control Law for Two-Link
Robot Manipulator via Fractional Adaptive Neural Networks

MSL de la Fuente - Robotics: Legal, Ethical and Sociceconomic ..., 2017 - books.google.com

The problem of trajectory tracking of unknown nonlinear systems of fractional order is solved

using fractional crder dynamical neural networks. For this purpose, we obtained control laws

and laws of adaptive weights online, obtained using the Lyapunov stability analysis

methodology of fractional order. Numerical simulations illustrate the obtained theoretical

results.
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