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Resumen

En esta tesis, se presenta una metodologia para el disefio y analisis de esquemas
de control descentralizado para sistemas no lineales. En particular, se consideran
tres casos. Primero, se disefia y analiza un esquema cuya ley de control esta
compuesta por dos términos, uno basado en SLD estaticos que aproxima la ley de
control ideal del sistema, y otro una sefial que compensa el efecto del término de
interconexion en cada subsistema con el resto de la planta, asi como también las
incertidumbres del sistema en lazo cerrado. En ambos casos el disefio se lleva a
cabo considerando la retroalimentacion de los estados, y posteriormente la salida
es retroalimentada por medio de un observador de estados. En el segundo
esquema de control propuesto, se sustituye el SLD que aproxima la ley de control
ideal del sistema por una Red Neuronal Difusa Recurrente (RNDR) adaptable. Por
altimo, la tercera ley de control es un esquema disefiado por retroalimentacion de

salida, que consta de un solo término basado en una RNDR

Los resultados obtenidos, fueron validados por simulacién en el primero esquema,
y de manera experimental en el segundo y tercer controlador. Las simulaciones
se hicieron con un robot de dos grados de libertad. Mientras que los experimentos,
se llevaron a cabo en un robot de cinco grados de libertad tipo Rhino, aunque sélo

se utilizaron dos eslabones (codo y hombro) para tener un movimiento planar.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad muchos sistemas estan compuestos por un conjunto de subsistemas
interconectados entre si. Por ejemplo, plantas generadoras de electricidad, plantas
ensambladoras, procesos industriales, etc. Esta dase de sistemas presentan diferentes
complicaciones, como es el contar con modelos matematicos que involucran ecuaciones
dinamicas de orden superior, un incremento en el grado de las incertidumbres tanto
parameétricas como no paramétricas, ademas de requerir un alto flujo de informacion sobre el
estado de la planta entre los subsistemas. Esto puede dificultar el disefio de un sistema de
control centralizado, por el alto costo asociado o por limitaciones practicas al encontrarse

distribuidos en un espacio extenso [32]

Dado un sistema de dimension elevada, si este puede ser dividido en un conjunto de
subsistemas interconectados entre si, es posible bajo ciertas condiciones disefiar un
esquema de control descentralizado para cada uno. Dichos esquemas de control poseen las
propiedades de solo requerir informacion local del subsistema asignado, ser robustos a
fallas en el resto de los subsistemas, ademas de poder alcanzar un desempefio similar al de

un esquema de control centralizado, con la adecuada eleccién de los parametros de disefio.

Algunos de los esquemas de control descentralizado que se han propuesto estan basados
en el uso de Sistemas de Ldgica Difusa (SLD) y Redes Neuronales Atrtificiales (RNA). Esta
combinacién ha demostrado tener un alto desempefio en el control e identificacion de
sistemas. Pero la estructura de los SLD o RN ha resultado complejas, al involucrar un alto

namero de pardmetros por sintonizar. En afios recientes, se han propuesto estructuras de



SLD y RNA en los cuales las salidas de algunas de sus capas son retroalimentadas dentro
de la propia estructura. Por lo que se les ha definido como Redes Neuronales Recurrentes
(RNR) y Sistemas de Légica Difusa Recurrentes (SLDR). Esta retroalimentacion de términos
proporciona una dinamica interna que lkes permite aproximar no solo mapeos estaticos, sino
también mapeos dinamicos. Se han presentado en la literatura esquemas de control, sin
embargo, muchos de los esquemas propuestos carecen de un analisis de estabilidad en lazo
cerrado, o0 bien, requieren de fuertes restricciones sobre el sistema, que impiden su

aplicacion préctica.

En esta tesis, se presenta una metodologia para el disefio y analisis de esquemas de control
descentralizado para sistemas no lineales. En particular, se consideran tres casos. Primero,
se disefia y analiza un esquema cuya ley de control estd compuesta por dos términos, uno
basado en SLD estéaticos que aproxima la ley de control ideal del sistema, y otro una sefal
gue compensa el efecto del término de interconexidén en cada subsistema con el resto de la
planta, asi como también las incertidumbres del sistema en lazo cerrado. En ambos casos el
disefio se lleva a cabo considerando la retroalimentacion de los estados, y posteriormente la
salida es retroalimentada por medio de un observador de estados. En el segundo esquema
de control propuesto, se sustituye el SLD que aproxima la ley de control ideal del sistema
por una Red Neuronal Difusa Recurrente (RNDR) adaptable. Por ultimo, la tercera ley de
control es un esquema disefiado por retroalimentacion de salida, que consta de un solo

término basado en una RNDR

Los resultados obtenidos, fueron validados por simulacion en el primero esquema, y de
manera experimental en el segundo y tercer controlador. Las simulaciones se hicieron con
un robot de dos grados de libertad [34]. Mientras que los experimentos, se llevaron a cabo
en un robot de cinco grados de libertad tipo Rhino, aunque sélo se utilizaron dos eslabones

(codo y hombro) para tener un movimiento planar.



1.2. Planteamiento del problema

Considérese un sistema no lineal definido por el siguiente modelo
“

X Fix)+ G(x)u

Yy Hix) (1.1)

~ N . . ,
donde U: ¥ =B son los vectores de entradas y salidas del sistema, respectivamente,

X € B" con ™ = N son los estados. F (), G () yH (.) son funciones suficientemente
suaves. Asumimos que el sistema (1.1) puede ser descompuesto de acuerdo a algun criterio

en N subsistemas interconectados de una entrada y una salida (ver [8]).

XX, F;(x) + Gyl )
[ H;(x). (1.2)
T .T TiT - pn C N . 1T - mpmn; N )
donde [x] x5 ... xy] x €R", Xi = [Ti1 Ti2... Tin| ER™ . n=)._,mn son los

estados del iésimo subsistema, - % €& gon & entrada y salida de cada subsistema,

respectivamente.

Antes de definir los objetivos, se presenta una definicion clave para su planteamiento.

Senal finalmente acotada. Una sefial x(t) es finalmente acotada, si existen constantes

positivas b y ¢, independientes de fo = U tal que para cada ® = "¢/ Existe

I" = T(a.b] independiente de ', tal que



” x(tg) ” _ f :” e ”_ 3.t > to - T (13)

El objetivo es disefiar una ley de control descentralizada 'i para cada subsistemas, tal que
la salida de cada uno de estos siga una sefal de referencia previamente definida. Ademas,

de que todas las sefales asociadas a la ley de control sean acotadas y el error de

)

seguimiento % entre la sefial de referencia y la trayectoria real del subsistema sea

uniforme finalmente acotado.

De manera particular los objetivos planteados son:

Desarrollar un esquema de control descentralizado que requiera un minimo de
informacion dela planta.

Analizar el desempeiio de las Redes Neuronales Difusas (RND) dentro de esquemas

de control directo. En especial de las RNDR.

Estudiar los esquemas de control descentralizado de sistemas no lineales, tanto por
retroalimentacion de estados como de salida con y sin el uso de un observador de

estados.

Para resolver estos problemas, es necesario considerar las siguientes suposiciones

Suposiciones Generales

. Jpn 1) SO 1 T i o« I . PR )
F R —R" G R" — RV v H 'R E  son funciones suaves

posiblemente desconocidas

En cada subsistema Y existe un difeomorfismo i tal gue



X; Ti (i) (1.4)

1.3. Revision de la literatura

En esta seccidn se hace una revision de los trabajos de investigacidon mas relevantes sobre

los temas relacionados.

Los primeros trabajos sobre el control de sistemas de gran escala compuestos por un
conjunto de subsistemas interconectados, fueron propuestos para sistemas lineales. En [11]
se propone un esquema de control adaptable, con términos de interconexién no lineales,
parametros desconocidos y perturbaciones acotadas. Se logra establecer la estabilidad
basado la condicion de la Matriz-M [15]. La validacién de los resultados fue hecha por medio
de simulacion. En [7] ,se elimina la necesidad de la condicion de la Matriz-M al proponer un
esquema de control adaptable cuyo disefio se basa en el cumplimiento de una condicion de
emparejamiento (Matching) (la cual implica que el término de interconexion entra al
subsistema por el mismo canal por el cual lo hace la entrada). Con ello incorpora los
términos de interconexiébn en el controlador y los maneja como entradas y salidas
adicionales en los subsistemas, las cuales estan relacionadas por una funcién desconocida
pero acotada. Demostraron que si el limite de la interconexion es lineal y tiene un sesgo
nulo, los controladores adaptables descentralizados pueden ser disefiados de tal forma que
aseguren la convergencia de las sefales del sistema en lazo cerrado. Sus resultados son

evaluados en un sistema de d os péndulos unidos por un resorte.

Un esquema de control descentralizado para sistemas con términos de interconexion no
lineales se analiza en [31]. Lo anterior se llevo a cabo al asumir que los términos de
interconexion estan acotados por un polinomio de orden superior, a partir de lo cual se
propone un esquema de control adaptable independiente para cada subsistema que

incorpora una sefal de compensacion que depende del polinomio que acota los términos de



interconexion. Este esquema de control garantiza la estabilidad de cada subsistema, asi

como la convergencia asintética del error de seguimiento.

El control descentralizado de sistemas no lineales, se inicia por la extension de resultados
obtenidos inicialmente para sistemas lineales [27, 16, 5, 12]. Posteriormente, en [30] se
presenta un esquema de control adaptable descentralizado para robots manipuladores. La
ley de control retroalimenta la posicion-velocidad-aceleracion via un controlador PID con
ganancias ajustables. Considerando también robots manipuladores, en [23] se propone una
ley de control compuesta por tres términos, un controlador PD més un término no-lineal y un

elemento adaptable que aproxima el término de interconexion.

Asumiendo que se cumple alguna condicion geométrica y utilizando una técnica de disefio
basada en back stepping, en [13] se considera una clase de sistemas no lineales
interconectados que no satisfacen la condicion emparejamiento, desarrollando un esquema

de control adaptable por retroalimentacion de salida via un observador de estados.

Una herramienta que ha sido frecuentemente utilizada dentro de esquemas de control
descentralizado, son los SLD y la RN [43, 39, 36, 38]. En [43], se propone un esquema de
control descentralizado adaptable para sistemas no lineales, basado en el principio de
modos deslizantes, con un SLD por medio del cual se compensan las incertidumbres del
sistema. En [36] se proponen dos esquemas de control descentralizado para sistemas no
lineales afines en control por retroalimentaciéon de estados. El primero es un esquema de
control directo y el segundo, es un controlador indirecto. Ambas leyes de control estan
basadas en Redes Neuronales de Base Radial y en la condicion de la Matriz-M para llevar a
cabo la determinacion de la estabilidad del sistema. En [39] se disefian dos esquema de
control descentralizado basado en SLD adaptables para sistemas no lineales. El primero, es

un controlador directo en donde la ley de control es aproximada por un SLD. El segundo, es



un controlador indirecto, en donde las dindmicas desconocidas son aproximadas por un
SLD. En los dos casos, las leyes de adaptacion de los parametros consecuentes de los SLD
son obtenidas por medio del analisis de Lyapunov del sistema en lazo cerrado. En [39] se
propone un esquema de control descentralizado no lineal, compuesto por dos términos, uno
basado en SLD que aproxima la ley de control ideal del sistema, mas un término adicional
que compensa las incertidumbres y el término de interconexion en los subsistemas el cual

se asume esta acotado por un polinomio de alto orden conocido.

Ademés de los esquemas de control descentralizado basados en SLD y RN antes
mencionados, existen otros disefios basados en estas herramientas que deben ser
considerados. En la actualidad se pueden encontrar dos tipos de SLD. El primer es el tipo
Mamdani, obtenido por la incorporacién de la experiencia humana dentro de un esquema
formado por reglas de inferencia, en donde la informacion es incorporada de manera
lingUistica por medio de funciones membresia en su parte antecedente y consecuente [2]. El
segundo esquema, es presentado por Takagi y Sugeno en [37], donde se propone la
estructura y metodologia para el disefio de un SLD para su aplicacion en la identificacion y
control de sistemas a partir de una relacion entre sus entradas y salida. El disefio, analisis e
implementacién de esquemas de control para sistemas no lineales de manera directa e
indirecta basado en SLD tipo Takagi-Sugeno es estudiado en [42]. Aqui se proponen
diferentes controladores con SLD adaptables y leyes de adaptacion obtenidas a partir del

andlisis de Lyapunov del sistema en lazo cerrado garantizado la estabilidad.

La incorporacién de RN dentro del disefio de esquemas de control directo para una clase de
sistemas no lineales, asi como un andlisis de la reconstruccién de funciones por medio de
Redes Neuronales de Base Radial (RNBR) se presentan en [29], logrando establecer el
analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado. Posteriormente, en [26] es propuesto un

esquema basado en RN para el control e identificacion de sistemas no lineales utilizando



Gnicamente su entrada y salida sin la disponibilidad para medir de los estados del sistema y

con ello resolver el problema de regulacion y seguimiento de la salida.

En los Ultimos afos, se han propuesto diferentes esquemas de control e identificacion de
sistemas basados en RN y SLD recurrentes. En [21] se muestra como una RNR es utilizada
para compensar y reducir la influencia de la variacion de parametros y perturbaciones
externas. La ley de adaptacion de parametros es obtenida a partir del uso de un algoritmo de
retro-propagacion dinamico. En [22] se utiliza una RNR similar para el disefio de un control
hibrido adaptable. Con la diferencia de que el algoritmo de entrenamiento esta basado en la
imitacion de una ley de control éptima, agregando una sefial para compensar la diferencia
entre la ley de control éptima y elcontrol por RNR.

En [19] se presenta la estructura de una RNDR para el control e identificacién de sistemas
no lineales. La RNDR propuesta presenta la retroalimentacion de estados en la capa
consecuente, mas especificamente las salida de las funciones membresia es
retroalimentada dentro de la misma funcién. Los algoritmos de entrenamiento se obtienen a
partir de minimizar una funcion de error cuadratico. El analisis de estabilidad del identificador
y del controlador se hace de manera separada, logrando garantizar la convergencia de las
sefiales de error de estimacidon y seguimiento. Aunque establecen fuertes restricciones al
sistema. Un esquema similar se plantea en [17], en donde se disefian dos RNDR una para
identificar la dindmica del sistema y con base en la informacion obtenida se disefia un la
segunda red por medio de la cual se controla el sistema. A diferencia del caso anterior la
adaptacion de los pardmetros se lleva a cabo por medio de un algoritmo de retro-
propagacion (backpropagation) dinamico, a partir del cual se logra establecer la
convergencia de las sefiales de error de seguimiento y estimaciéon del sistema, si bien el
desempefio es bueno el analisis de estabilidad no es realizado y se concretan a hacer el

analisis de convergencia de los parametros estimados.



En [14] se disefia un esquema para la identificacion de sistemas basado en SLDR. La
propuesta se basa en un SLD tipo Takagi-Sugeno, al cual se incorpora una salida adicional
por cada regla de inferencia. Esta salida se convierte en un estado adicional de la red,
debido a que es retroalimentado dentro de la misma red a la parte antecedente. Para llevar a
cabo el entrenamiento de los pardmetros de la parte consecuente se utilizan algoritmos
genéticos. En este caso se carece de un analisis de convergencia y de estabilidad del

sistema.

Los esquemas de control mencionados anteriormente presentan algunas dificultades para su
implementacion. Algunos, por las restricciones impuestas a los sistemas [16, 12, 13] y otros
por la dificultad para implementar el control mismo [43,39,36]. Debido a lo antes
mencionado, se considera que el control descentralizado es un tema aun abierto al estudio y
que es posible su combinacién con herramientas como los SLD y RN recurrentes, por medio

de las cuales se pueda simplificar su disefio y mantener o mejorar sudesempeinio.

1.4. Contribuciones

Las contribuciones realizadas por esta investigacion se resumenen:

Se disefid un esquema de control descentralizado para una clase de sistema no lineal
por retroalimentacion de estados, basado en Redes Neuronales Pre -alimentadas. Se
logra establecer la estabilidad finalmente acotada del sistema en lazo cerrado. Estos
resultados se presentaron en el CDC 2004 y en 10th IFAC/IFORS/IMACSI/IFIP
Symposium on Large Scale Systems: Theory and Applications 2004.



Se propone la estructura de una Red Neuronal Difusa Recurrente (RNDR) que puede
ser empleada en el control de una clase de sistemas no lineales. En la estructura
propuesta se incorpora un término en la dindmica interna de la RNDR

proporcionandole un grado de libertad adicional.

Se disefid un esquema de control descentralizado para una clase de sistemas no
lineales por retroalimentacion de estados, basado en Redes Neuronales Difusas
Recurrentes adaptables, a partir del cual se logra establecer la estabilidad finalmente
acotada del sistema en lazo cerrado. Estos resultados se presentaron en el congreso
IMECS-ICCA-2007 y forman parte del libro cuyo titulo provisional es Avances

recientes en ingenieria e investigacion de operaciones, editado por Springer.

Se disefié un esquema de control descentralizado por retroalimentacion de salida sin
el uso de un observador de estados para una clase de sistemas no lineales con el
cual se puede alcanzar estabilidad finalmente acotada de todas las sefiales en lazo
cerrado. Los resultados fueron presentados en el congreso AMCA-2006 y han sido

sometidos para su publicacién en la revista Control and Automatization Theory.

1.5. Organizacion del trabajo

La presentacién de los resultados de la investigacion asi como los antecedentes necesarios

para su revision se encuentran organizacion de la siguiente forma.

En el Capitulo 2, se proporcionan conceptos y antecedentes necesarios para el andlisis de

las leyes de control propuestas.
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En el Capitulo 3, se disefia un esquema de control descentralizado basado en Sistemas de

Légica Difusa para sistemas no lineales afines en control por retroalimentacion de estados.

El Capitulo 4 presenta un esquema de control por retroalimentacion de salida para una clase
de sistemas no lineales. El disefio se hace inicialmente por retroalimentacion de estados,

posteriormente la salida es retroalimentada por medio de un observador de alta ganancia.

El Capitulo 5 muestra el disefio de un esquema de control descentralizado por
retroalimentacion de salida sin el uso de un observador de alta ganancia. El disefio se hace
considerando sistemas no lineales con subsistemas de segundo orden. Lo cual permite

tener una ley de control compuesta soélo por un término basado en RNDR.

En el Capitulo 6, se presentan las conclusiones del trabajo, y se sugieren algunas

extensiones de los trabajos en el futuro.

11



Capitulo 2

Preliminares

En este capitulo se presentan algunos conceptos tedricos sobre sistemas no
lineales y Redes Neuronales Difusas que seran necesarios para el analisis del

disefio de los esquemas de control propuestos.

2.1 Forma normal

Se consideran sistemas no-lineales afines en controldefinidos por

x flz) + glx)u 2.1)
y = hi=z), (2.2)
donde " ¥ € son1a entrada y salida del sistema, respectivamente, X = R" los
estados del sistema, / D — &% gD — R" y h:D—1R® son
funciones suficientemente suaves. Si se define ¥ — ¥1lx) = h{x]y
di-ly

U, -

dti-1’ (2.3)

bajo la suposicion de que el sistema @.1)-(2.2) tiene orden relativo n se puede

obtener

L)Lr. f | ﬁi:"}n P
—Ji T — 2.
oz I\ T o IV (2.4)

(n)

y-\.
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con

I"_-]'ll.';;i E]'LI-'IR_

Eg[ T 0, e=1,2 ...,n—1; Eg[ﬂ‘] £ 0. 25)

Esta ecuacidbn muestra claramente que el sistema es linealizable tanto Entrada-
Estado como Entrada-Salida. A partir de lo cual la sefal de control por
retroalimentacion de estados esta definida por

l Oy,
Pin ,-|_ o fl.'l’l | 1"|.
g—rg[l | da 2.6

reduciendo el mapeo Entrada-Salida a

U

y™ v, 2.7)

el cual representa es una cadena de integradores.

2.2 Estabilidad

A continuacion se presentan algunos teoremas y conceptos de estabilidad que

seran necesarios posteriormente

oy . . [ ] i n
Teorema 2.1 Sea x=0 un punto de equilibrio para * — flz) ¥ D CR"
dominio que contiene x=0. Dada una funcion VD —— R continuamente

diferenciable tal que

Wilr) = Tiz) < Wy(x) (2.8)
L:)—lfl T L []
A (2.9)

Vi=Uy VareD donde Wi(z) y WalZ) son funciones positivas definidas

en D. Entonces, x=0 es estable
Dado un sistema
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x = f(z), (2.10)

f:D—R"

donde es localmente Lipschitz en X sobre 2 < &" un dominio

gue contiene al origen, se dice que la soluciéon de (2.10) es

Acotada si existe una constante positiva c, independiente de o = . tal

3 = {a) >0,

que para cada © < (0, ¢, existe independiente de o, tal

que

| x(te) || < e=|x|<B8.7t=1 (2.11)

Globalmente acotada si (2.11) es cierta para una a arbitraria

Finalmente acotada con una cota b si existen constantes positivas b y c,
independientes de fo > YU tal que para cada € (0,¢)  existe

T'=T(a,b), independiente de to | tal gue

|x(to) | £ a=||x||<BVt=t+T (2.12)

Global uniforme finalmente acotada si (2.12) es cierta para una a

arbitrariamente grande.

2.3 Redes neuronales difusas

En esta seccidn se describen brevemente los Sistemas de Logica Difusa (SLD),
las Redes Neuronales (RN), las Redes Neuronales-difusas (RND) y las Redes

Neuronales Recurrentes.
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2.3.1Sistemas de l6gica difusa

Los Sistemas Ldgica Difusa son una de las areas de la Inteligencia Atrtificial
mediante la cual se busca reproducir la forma en la cual lleva a cabo el
razonamiento humano al resolver un problema. Esto se logra llevar a cabo gracias
a una estructura de reglas de inferencia denominadas Reglas If-then, las cuales
estan formadas por dos bloques denominados parte antecedente y parte

consecuente y que estan compuestos por los siguientes elementos:

Funciones membresia: Es una funcion que determina el grado de

pertenencia de un elemento de un conjunto. Se denota generalmente por #
y puede adoptar valores entre 0 y 1. Las funciones membresia que se

suelen utilizar son las que se muestran en la Figura 2.1.

Conjuntos Difusos: Son conjuntos en los que se segmentan los espacios
de discusion de las variables de entrada del sistema por funciones
membresia donde por medio del uso de la Logica Difusa, se obtienen los

grados de pertenencia parciales de cada valor de las sefiales de entrada.

Reglas If - Then: Es un conjunto de reglas constituidas por dos bloques. El
primero, estd formado por conjuntos difusos, en donde se realiza la
transformacion de los valores numéricos en valores linguisticos. El segundo
bloque, determina el valor que tendra la salida, si las variables de entrada
pertenecen a la parte antecedente correspondiente. Las reglas IF- THEN,
se pueden interpretar como, si (IF) las condiciones X se cumplen, entonces
(THEN) la salidaes Y.

15



[ AN

Funcién Triangular Funcion Trapezoidal

Funcion Gausiana Funcion sigmoide

Figura 2.1: Funciones membresia mas utilizadas.

En la actualidad existen dos tipos de SLD, los tipos Mamdani y tipo Sugeno. En
este trabajo, se utiliza Unicamente modelos del tipo Sugeno. Los modelos tipo
Sugeno se caracterizan por aproximar los sistemas haciendo uso de valores
constantes (conocidos como singletons), o bien por polinomios de primer grado.

Como se muestra en los siguientes ejemplos:

ITF X;is Ajand ... and X,, is A,
THEN Y, = bo,+ b, X1 +... 4+ by Xy (2.13)

O bien

ITF X;is 4 and ... and X, i1s A, THEN Y, = by, (2.14)

Donde -Yi es la i-ésima variable de entrada, Ai esel conjunto difuso asociado a

la iésima variable de entrada, Yir es la iésima salida de la regla numero r, y

bo.rs biry oo s b, son constantes reales. La parte antecedente de la regla

IF Xjis Ajand ... and X, is -"']m., utiliza los conjuntos difusos definidos para

16



cada una de las variables de entrada, y obtiene el grado de pertenencia y el nivel

de activacion de cada regla (denotado por w). Para ello se hace uso de la norma T.

El siguiente paso es evaluar la parte consecuente, su funcion es la de convertir

los valores difusos de las reglas en valores fisicos. (Then ¥ = br g Then y, =

bor 4 b ¥ Xi 4. 4bnp % Tn) 1o cual dara un valor ¥r por cada regla. De esta

forma la salida del sistema difuso estara dada por la siguiente ecuacion

"
Y = D k1 YWk

D =t Wh (2.15)

Donde r es el numero de reglas que tienen el sistema difuso, wes el grado de

pertenencia obtenido en cada una de las reglas.

SLD como un aproximador universal:

Los SLD son aproximadores universales (2.15), en el sentido de que dada una
funcien f © I =1 gentro de un conjunto compacto (cerrado y acotado)

A Min . . ., . .
YCR pueden ser aproximada por un SLD con una precision arbitrariamente

alta [42]. Esto es, para cualquier % > 0 existe un SLD *(X) definido por

u(x) = B*W(x), (2.16)

donde B* es el vector de parametros 6ptimo

.::_Hlx'ar XEX

B 2= arg min {hll}} | BW(x) — fix) |}
(2.17)

tal que

sup | u(x) — flz)| < &
xeX (2.18)
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A la luz de este resultado, la funcion ¥ ) puede ser expresada como

f'r}{:l == B“H:-{X‘.I - Qﬂf'r}{_] ""X = _]L_ i ﬂ?ﬁsq‘ (219)

i ' - -, .
donde £/ (%) es llamado error de aproximacion y satisface

sup | Af(x)| < k
b (2.20)

En la practica, el vector de parametros Optimo puede no ser Unico o bien
desconocido. Existen varios métodos que pueden ser utilizados para estimar sus

valores.

2.3.2 Redes neuronales

Una red neuronal, es un conjunto de neuronas conectadas entre si a través de
unas fibras llamadas dendritas, cada conexion establecida entre dos neuronas es
conocida como sinapsis y representa el aprendizaje adquirido. Las Redes
Neuronales (RN) surgen con la intencion modelar los procesos mentales del ser
humano, en especial su capacidad de aprendizaje. De lo anterior se desprende la
inquietud de crear una arquitectura que se adapte de mejor manera a la ejecuciéon

de procesos cognitivos de los seres humanos.
Los demas elementos que componen una RN son:
Un conjunto de ligas de conexion (para llevar a cabo la sinapsis), cada una

de las cuales esta caracterizada por un peso, que describe el efecto que
tendr& la conexion entre las neuronas. En laFigura 2.2 se puede ver estos
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pesos definidos por *'%.i donde i marca la neurona destinoy j la neurona

origen.

Un sumador, para sumar las sefales de entrada multiplicadas por los pesos
respectivos de cada conexion (sinapsis con cada neurona).

Un conjunto de funciones i que pondera la salida de la neurona.

Figura 2.2: Perceptrén, elemento mas simple de una Red Neuronal
Las RN's puede ser divididas de la siguiente forma (Figura 2.3).

Capa de entrada (input layer) ,
Capas ocultas (hidden layers) ,

Capade salida (output layer) ,

El elemento basico de una RN es la neurona, la cual es la unidad de
procesamiento de informacion. Una sola neurona mas sus sinapsis es llamada
perceptrén, y constituye la base de las redes de neuronas. Los parametros
lineales asociados con la neurona en la entrada se denominan pesos. El

perceptron esta constituido por las i entradas provenientes de fuentes externas,

las i conexiones o pesos ' = [t'11, %2, ., wii )y la salida. En realidad un
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perceptron es la red neuronal mas simple posible (aquella donde no existen capas
ocultas). La respuesta del perceptron obedece la siguiente dindmica: sumar el
producto de los potenciales sinapticos ‘i por sus entradas (ver Figura 2.2) y el
resultado a su vez es argumento de la funcion de activacion i (las funciones de

activacion son equivalentes a las funciones membresia vistas en la Seccion 2.2.1),

obteniéndose asi las salida *¢ de cada neurona. En términos matematicos,

podemos definir la salida de la neurona presentada en la Figura 2.2 como

walida

Capa de

Ui = gilxi).

Un aspecto fundamental de las RN's es su capacidad de aprendizaje. Varias
estrategias de entrenamiento han sido propuestas, de las cuales se presentaran

las mas comunes.

1 Algoritmo retro-propagacion (Backpropagation): Estrictamente
hablando, este algoritmo es solo un método para la programacion del

método gradiente de la salida de una Red Perceptron Multi-Capa con
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respecto a sus pesos. De hecho, el método corresponde a la aplicacién de

la regla de la cadena de la derivada.

2 Inicializacion: Los parametros de las capas ocultas son inicializados por un

conocimiento a priori o bien son elegidos de manera aleatoria.

3 Activacién Regulada de los Pesos: Es una forma simple de entrenar una
RN ya que los pesos de las capas ocultas son inicializados, mientras que
los de la capa de salida son estimados por algun otro método (como por

ejemplo minimos cuadrados).

4 Optimizacion No Lineal: Es el método mas comdn para entrenar una RN.

Es un método basado en el gradiente que es usado de la siguiente forma

o E L3
Oy = ey — S e
L-'flljlk_l
(2.21)
6 =6, 62,...,6m O . . gMp|T

donde es el vector de pesos de la RN y

contiene a todos los pesos que la constituyen, '/ es un valor constante positivo
gue modifica la velocidad de entrenamiento, y J es una funcién decreciente a ser

optimizada. En general la funcion J normalmente usada es el error cuadratico

Je = el =(y—ya), (2.22)

donde Y*d es |a salida deseada. La funciénJ esta definida por

N
g =55
i=1

(2.23)

Las arquitecturas de RN mas comunes son:
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1 Redes Neuronales Prealimentadas
2 Redes Neuronales Difusas

3 Redes Neuronales Recurrentes

Redes neuronales prealimentadas (RNP)

La arquitectura de una RNP consiste en un conjunto de neuronas basicas
organizadas en capas como se muestra en la Figura 2.4. Como se puede
observar, son de tipo multi-capa. Dentro de una RNP las sefales a través de sus
nodos se propagan de las capas (i) hacia las capas delanteras (i+1) de la red. La
capa de entrada generalmente sirve para propagar las sefiales de entrada a lo
largo de las capas ocultas, lo cual se suele hacer de manera directa (sin modificar
su valor) o bien asignandole un determinado peso a cada entrada. Una vez que
las entradas han sido propagadas, las capas ocultas se encargan de ponderar las
sefales, generalmente por medio del uso de funciones membresia (ver Seccién
2.2.1). La capa de salida cuantifica el valor de cada una de las ponderaciones

hechas en las capas medias y determina la salida de la RNP. La salida de la RNP

mostrada en la Figura 2.4, puede ser calculada como:

N
1 Z n!‘j{?_,i (Z n'.L-'g__,iHj)
i=1

(2.24)
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Figura 2.4: Red Neuronal Pre-alimentada

El proceso de aprendizaje de una red neuronal Pre-alimentadas se caracteriza por
ser supervisado pues los parametros de la red, conocidos como pesos, son
estimados a partir de un conjunto de patrones compuestos por las entradas y la
salida.

Redes neuronales difusas (RND)

Tipicamente, la estructura de una Red Neuronal Difusa (RND) consta de un
Sistema de Ldégica Difusa (SLD) expresado en forma de RN (ver Figura 2.5), para
poder utilizar los algoritmos de aprendizaje de las RN y optimizar sus parametros

de una forma sistematica.

Un modelo difuso de parametros simples (singleton) puede ser escrito en forma
conjunta donde el operador producto se usa como norma-T. El grado de
pertenencia de cada una de lasr reglas se puede calcular como

v
_lll.l!:'[“ | H“:‘Ji': “Ji I
=1 (2.25)

de esta forma se tiene la conjuncion de todas la combinaciones de funciones

membresia posibles. La formulacion de la base de reglas es
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A
u Z ;D)
i=1

L)
(]rz.[ ) al

SM ()
=17\ (2.26)

El denominador en (2.26) garantiza la salida de los modelos difusos sea

normalizada.

Figura 2.5: Red Neuronal-Difusa

2.3.3 Redes neuronales difusas recurrentes (RNDR)

A continuacion se considera otro tipo de red neuronal que tiene una estructura
recurrente. En las redes antes estudiadas, el flujo de informacion se da de una

capa (i) hacia la capa (i+1). En este caso, es posible tener conexiones desde una

capa (i) hacia alguna de las capas anteriores (i-k, con k= |). Esta estructura de
RN es denominada Red Neuronal Recurrente (RNR). Es necesario mencionar
gue las mayoria de las estructuras recurrentes estan basadas en alguno de los
tipos de redes antes mencionados.
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El uso de estructuras recurrentes permite tener una dindmica interna dentro de un
espacio de estados no lineal. Por consiguiente, los estados internos del modelo
pueden verse como herramientas artificiales que permiten reproducir mapeos

estaticos y también dinamicos.

Las RNDR pueden ser agrupadas en cuatro topologias, que son:

Redes completamente recurrentes: Consiste de una red con neuronas
completamente conectadas entre si con funciones de activacion, p entradas, y r
salidas (Figura 2.6)). En este caso la liga entre las neuronas representa un estado
interno del modelo. Presentan una estructura no organizada de las capas. Y
debido a su comportamiento no lineal puede ser usada para la identificacion de

sistemas dinamicos no lineales.

Figura 2.6: Red Completamente Recurrentes

Redes parcialmente recurrentes: A diferencia de las redes completamente
recurrentes este tipo de redes se basan en RNP aunque tienen una capa adicional
llamada de contexto, las salidas de las neuronas de esta capa son los estados
internos del modelo, los cuales dependen de las capas y estados previos (Figura
2.7).
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Figura 2.7: Red Parcialmente Recurrentes

Redes de estados recurrentes: Ente tipo de red es una aplicacion directa de un
modelo no lineal en espacio de estados. La principal diferencia es que se trata de
una red con una dindmica externa de modo que la salida o bien las salidas

adicionales son retroalimentadas (Figura 2.8). Las ventajas que esta red presentan
son

1. Elndmero de estados puede ser ajustado independientemente del nimero
neuronas.

2. Los estados del modelo actian como entradas, lo que hace sencillo su
acceso

3. El modelo de estados permite incorporar estados del sistema fisico real sin
problemas.

4. Por su estructura puede ser utilizados cualquiera de los modelos de red

neuronal previamente vistos.
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Figura 2.8: Red de Estados Recurrentes

Redes no lineales en espacio de estados: Su estructura esta basada en las redes
neuronales pre-alimentadas que son extendidas por una retroalimentacion local
(Figura 2.9). Esto significa que no hay conexiones retroalimentadas entre capas

sucesivas ni conexiones laterales entre las neuronas de una misma capa.

Figura 2.9: Red No Lineales en Espacio de Estados

El esquema de redes neuronales recurrentes mas empleado dentro del control e

identificacion es la red de Hopfield (Figura (2.10))
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Figura 2.10: Red Neuronal de Hopfield

2.4 Desigualdades utilizadas

A continuacion presentamos algunas y desigualdades que seran necesarios en el

analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado.
Desigualdad 1: Desigualdad de Chebyshev definida por
N N N

para

0 < a1 <a <...ay, U< by < by < ...by (2.28)

28



Desigualdad 2: Dado un parametro a desconocido y el error de estimacion

paramétrica definido como @ — @ — @, donde @ es su valor estimado, podemos

ver que

—ai < ——a’ | a’.
| (2.29)

Demostracion:

Para verificar la desigualdad es necesario analizar la desigualdad siguiente

0 < .;% la|—|al)?
[ 2 - 2
TlaP—lallel+]|al
) | 2 2
lalle] = Jla["+]al.
(2.30)
Ahora
| [ ,
—Eaa —Ea.l,a- Fa)
|
—§[ a’ | aa)
. Lo 1
< —5di5lallal
) | . |
< _E(_{.E | §|.T|f.{- |2 | |f.{ |‘I
< —Ih;f.{- I2|E1|
L]
—aa < —'—l'a?||a|2
0
—aa < ——l'ff - a?

29



Desigualdad 3: dada una sefial ' = R y una constante positiva ¢ = U. tenemos

que

£r
£

|z | +e — (2.32)

2.5 Dinamica de un robot de dos grados de libertad

Una de las clases de sistemas que nos interesa controlar son los robots
manipuladores, en particular se consideran robots con articulaciones rotacionales,
motivo por el cual en esta seccion se presentan algunos antecedentes sobre su
modelado matematico. La ecuacion dinamica de un robot manipulador puede ser

descrita por una ecuacion diferencial no lineal de la forma

M(x)X + C(x,x)x + g(x) + F(x) . (2.32)

- n .
donde X €&" es un vector con los desplazamientos angulares de las

M(x) = [my(x)] € R™"

articulaciones, es la matriz de inercia, C'(x.x] X

fmr (mr ] — gprsl
con C1XX) = [e;(x,X])] € B*™ yoctor de pares de Coriolis y centrifugos,
PR (et — nl . .
g\x) lgi(x)] € R vector de pares gravitacionales,
fo .~ maxl 1~ pnel
Fx) = [fil(x:) € B yector con pares de fricciony ] € B og g

vector con los torques de las entradas de control. Se puede ver ala dinamica de
(2.32) como un sistema de Multiples-Entradas-Mdltiples-Salidas, que contiene
términos altamente no lineales y ademas incertidumbres paramétricas.

Las siguientes son algunas propiedades de la dinamica de un robot manipulador,
en donde X es el vector de desplazamiento angular de eslabén, X es un vector con

su velocidad angular.
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Propiedad 1: La matriz de inercia M (X es una matriz simétrica positiva definida

acotada por Ctf = M(x] = el donde ey v er gon constantes  positivas

conocidas.

Propiedad 2: La matriz M(X) 20X, X] o5 antisimétrica, esto implica

M(x) = C(x,x)+ C(x,x)T

Propiedad 3: Cx,x) esacotadaen X vy lineal en X, Existe una constante

positiva Ko tal que | Cx.x) [|[< K || x|

Propiedad 4: El término gravitacional, esta acotado de la siguiente forma

il r = 2 .z
|| Grigx) ||_ 951X ) donde 9 es una funcién escalar.

Para el desarrollo del control descentralizado, cada articulacion se considera como

un subsistema del robot manipulador inter-conectado por pares que representan
los términos de acoplamiento inercial, los términos de Coriolis y el centrifugo, la

friccion, y términos de la gravedad. Se realiza la separacién de términos en los

que dependen solo de variables locales \Xi, Xy Xq) y los que depende de

variables de otras articulaciones, da una ecuacion dindmica no lineal de segundo

orden para el i-ésimo subsistema

'ﬂlil:}:j]}.'.:g | Cﬂ:}:g,xi]xi Fgi(X;) 2}':}:;,}'.25,3;;5] s,

donde el término de interconexion ~i puede serexpresado como
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Ly

n
E My (X ) X5 [mg(x) — mg(x; )X
j=1,7=4

n
| E Cii (X, X)X + [e (3%, X) — (x4, %) |[%; -+ [g:(%) — ga(x;)]
=141

32



Capitulo 3

Control Por Redes Neuronales Pre-alimentadas

A continuacion se presenta el disefio y andlisis de un esquema de control
descentralizado para sistemas no lineales de gran escala. Primero, se muestra el
disefio de la ley de control por retroalimentacion de estados y posteriormente se
lleva a cabo la retroalimentacién de la salida. El control se disefia a partir de la
aproximacion de la ley de control ideal por un SLD. Posteriormente, se utiliza una
seflal de compensacion para eliminar el efecto del €rmino de interconexién de
cada subsistema, el efecto de las incertidumbres tanto paramétricas como no

parameétricas y los errores de aproximacion.

3.1 Formulacion del problema

Considere un sistema no lineal con Mdltiples Entradas y Mdltiples Salidas definido
por (1.1), asumiendo que el grado relativo es $n_i$, la dindmica de (1.2) puede ser

expresada como ([36))

(1)

Ui filys) + gilyo)us + Zily ), (3.1)

donde ZilX) representa la interconexion del i-ésimo subsistema con el resto de

. o aghl) b T L Ry " AT
laplanta, con Yi = Wi ¥ % ULy Y =I[yi va oo yalT

Para el disefio de la ley de cortrol se hacen las siguientes suposiciones:

L |.| {_ . _‘ | .-;' -\.::'. _1 K, = b 1"_ . — g -y T‘
Suposicién 3.1: © = 9i = GilXi) = 9:gulll % [1), ¥ xi €B™ yonge 95V T

( Y mi . ||Pk.i
son constantes positivas desconocidas, y gl xi ) 2 ko || xi || con
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0< P ,; < B,

m; = Y uyn entero conocido, y Prn.i

constantes, ” ’ ”

denota la norma Euclidiana.

Suposicién 3.2: La interconexién en cada subsistema esta acotada por
N
| Zi(x) | E ci 9|l %5 ||)
i=1,i=3 (32)

para alguna . = !

Dada una sefial de referencia ¥ para el i-ésimo subsistema, se asume que Ur

y
(1)

sus derivadas de orden superior hasta ' — 1) son acotadas, y “ri es al menos

continua a tramos. A partir de lo anterior se puede definir

L%

(1) (rn;—11T
Jrd | |

o i " i A
_ (1] (m;—1) un;ra.,J'-]"
it yr'_g' S : r.i

y YRi = [Ura Ury = Uny S se dfine

el error de seguimiento en el i-ésimo subsistema como

(i i () . :
= S 0,1, (3.3)

y la version filtrada del error de seguimiento en el i-ésimo subsistema como
i i —1
S Iy | )'\z' __|n £j. (34)

donde p denota el operador derivada con respecto al tiempo, y A= U es una

constante definida por el usuario. A partir de (3.3) y (3.4) se tiene

|;j:| pj

i

st g=0,1...., n; — L.

£ (D jing—1)
P A (3.5)
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s, VE > 20 |< s (22) /AT vt > 0

Por lo tanto si | Silt) = . entonces | ’3

De estd manera, la ley del control puede ser disefiada de tal forma que el error de

seguimiento filtrado Silt) sea finalmente acotado. La dinamica de St es obtenida a
partir de (3.4), (3.5) y (1.2) como

Si —Aisi + filxi) + i ¥is ¥ra) + gil(Xi ) + Za(x), (3.6)

donde
n;
r ) (1) :
0ilYi, ¥ri) —Ypi E (“;1 )n:i' ni—dg
(3.7)

A partir de la anterior se elige la ley de control

i — - filxi) + 0i(yi. ¥ri) + Kisi)|, K& =0

.':I}-EI ‘{E (3 8)
Si(t) " exponencialmente en ausencia

La cual garantiza que el error filtrado
de la interconexién (Zi(x) = U),

La ley de control (3.8) se denotara por “i yse le referird como el control ideal. En
coordenadas Yi, esta ley de control puede ser expresada como “i'Yi:¥r.i/ No es
posible aplicarla debido al desconocimiento fil.). gi(.) v Ra(.) y por lo tanto

también las funciones fil-) ¥ @i(.] pueden ser aproximadas con cualquier grado
de precisién dentro en un conjunto compacto en IR™ x IR™*' por un

aproximador universal. Un SLD puede ser utilizado para este propésito.

3.2. Aproximacion de la ley de control ideal

La ley de control ideal (3.8) sera aproximada por un SLD definido de la siguiente
forma

35



R" if ypyis Af(y,s) and. . .and y,}" is AT (y,) and
. o (m;—17 . on—10,
viis Ay () and. . cand y; ' is AL, (w0
then w; = b
! t (3.9)
. . | < r < n,, X Tl . Tps
donde H denota la r-ésima regla, - =7 |1 i
. . T & . (1) . (1T - roo— Lin
Lritts - Lap, 1| = |yi".i' Wrgs oo Wei +WisUie-o-s i | = X _ R

Fo
con MNin = 21"11' — 1

son las entradas y salida del SLD, respectivamente, con X un

conjunto compacto. bh" es un valor constante denotado como singleton vy

.r"’ ..\ r‘ .-' | . - . -
Allzi). .. An (Tni)  son conjuntos difusos caracterizados por Funciones

membresia Gaussianas

pras () (3.10)

A
i - « s , .
donde 7 eselcentroy i es el ancho de la funcién de membresia Gausiana. La

salida del SLD esta dada

Ty
u Z w' (x )"
r=1 (311)
u"r |.' Y \l ]i[fll:l "HA.:' I: Ij :I
LX) i in ey
o1 LG par(25) (3.12)

La definicién de la salida del SLD permite realizar una parametrizacién en su parte

consecuentes "

(X ) Bt B et w? T

BWix). (3.10)
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El vector B € B'"™ gera referido como vector de parametros del SLD y

W X — H"™ |as funciones de base difusa. El conjunto de reglas difusas

(3.9) se dice completo, si para cualquier x = X hay por lo menos una regla difusa

My Min f % - "
activa, esto es 2oi—1 LLiZ1 pa(5) >0,
3.3. Disefio del controlador

En esta seccion se disefia un control para la planta (1.2) aproximando la ley ideal
del control (3.8) por medio de un SLD. Se utiliza la técnica del andlisis de
Lyapunov [15] para disefar una sefial que pueda compensar la incertidumbre que
se presenta por el desconocimiento del vector de parametros optimos del SLD, y
del error que existe al aproximar la ley de control ideal, y por la existencia del

término de interconexion.

Se propone una ley de control para cada subsistema (1.2) de la planta(1.1)como
il Ui + Ueg. (314)

donde 0. es un control nominal que representa la mejor experiencia disponible
para controlar el i-ésimo subsistema dado por "ir reglas difusas (parar =1, 2, ...,
"ir) de la forma (3.9), excepto por la parte consecuente en donde la salida de cada

Bo

regla sera denotada por ~#, Lo anterior, se debe a que el vector de parametros B

es desconocido por lo que serd empleado un vector de parametros nominal,

0 1 9 Ny
B bos 8o --- by

Wilyi: ¥ri)

denotado por |, con la funcién de base difusa

Esto define el control nominal como

o B Wi(yi, yri)- (3.15)
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La componente “ci se disefia por re-disefio de Lyapunov para compensar las
incertidumbres que son el resultado del error entre los pardmetro nominales y los

Optimos, asi como el error de la aproximacién y el término de interconexion

8
Y P
Ue i —(8;5;)

8:S: | si | +e (3.16)

L;r

i — 0 + | S| S5 a0y = (0. (3.17)

fj.:' (t]

donde fi: Ti: i =Y son parametros de disefio, es el estimado de 9

(definido posteriormente (3.24) en el instante =0 y

m;
5,23 x
k=0

(3.18)

donde iy Pki estan definidos en la Suposicion 3.1.

Teorema 3.1: Considere el sistema (1.1) bajo las Suposiciones 3.1y 3.2, con
las leyes de control y adaptacion definidas por (3.14)-(3.18). Entonces todas
las sefales del sistema en lazo cerrado compuesto por (1.1), (3.14)-(3.18)

estan acotadas y tienen errores de seguimiento y de estimacion finalmente

= m

acotados por
Demostracion: Primero se llevaran a cabo los siguientes analisis

De los resultados en la Seccion 3.2, la ley de control ideal (3.8) puede ser

B

aproximada por un SLD con un vector de pardmetros optimo ¢ y las funciones

de base difusa Wil ¥i. ¥ri) de la siguiente forma
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. BWilyi.¥ri) + D ¥i, ¥rg)-

(3.19)

con base en lo anterior y sumando y restando i podemos reescribir la ley de
control (3.14) como

U u; {ﬂc.a‘ FBiWi(yiyrg) — i“z":}’a'-}’r.z':'}-
(3.20)

oA i : . C o, .
con Bi = B — B, Sustituyendo (3.20) en (3.6), la dinamica del error filtrado en
términos de la incertidumbre paramétrica, el error de la aproximacion y la

interconexion puede ser expresada como

5 — (i + k)8 + {0i(xi)|tes + BiWilyo, ¥ra) — Du(ya, ¥rg)] + 2(x) } (3.21)

De la Suposicion 3.1y considerando el error de aproximacion <% (¥i: ¥ri) y la
interconexion se tiene

QE':-‘{E':'|EEH';E (¥ir ¥rg) — Dug(yi, ¥ra)] + z(x)

| gi(x:) [BiWi(yi, yri) — Dui(yi, yra)] + 2i(x)

G (|| ya (D[l Bi || + | Lot []+ | 2a(x) |,

N
< Gealllyel)+ Y esallx )

J=1l,iz%3

N
< > Sl x5 1)
=1

N
> 6455,
j=1

para alguna constante /% Z|| B || + | A |, y
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(3.23)

Yvie Y CIR% yy,,; € Yg C R+ . -
¥i © - Y Ui = IR , donde Yr €S un conjunto compacto

gue contiene la sefial de referencia y sus derivadas de orden superior hasta "%,y Y
un conjunto compacto cuya definicibn serd mas clara después del analisis

subsecuente, y

S
N T ai,j

b, (3.24)

Considérese la siguiente funcion positiva definida

N
. [ . i ~
v =3 {sf | ifﬁ} .

it

(3.25)

y,o2 N ' . L . .
donde % = % — 9 Derivando la funcién V con respecto al tiempo y sustituyendo

(3.17) y (3.21) se tiene

N N
V —ZL}Q f r!i'z'_,ISf f Z{’}:_jmm F st g% (tes + BaWil v vrg) — D) A .':;'I_.K._I}}I{-J:.f')_,l

i=1 i=1

A continuacién, se acota el ultimo término de (3.26) usando la componente de

compensacion ‘ci en (3.16)
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8i ~ = Y R . D P
{:aiai Fsilgi(xq) (uei + BiWi(yi. yra) — L) .“:z-l.,.\c_.l}}
i—1 iz
J‘\’ . l"l’
& = . \ P Y i T T y | (et |1
< =0i0; + Sigi(Xi ) e i IE | si | 4] ga(xi) (BiWilyi, ¥ra) — D) | + | 21(x) [}
i=1 e i=1
J-.‘f' ]Nl: J-.\:'
< =80 + siga(XiJues o+ [si | 655,
i—1 12 i=1 i=1
J'\"r . J\'
_ i - e
< —0:0; + Sig Uey p | E Nmix{dy} | s | 5,
Vi : 1
i=1

8:0: + Sittes + 0y | si | 5;‘}

'||_ =
=

——
) | =

i
N l . _ N
ZE; {,._._a"d" — i | s | Si} | Zgz {'gé“c'é Héi | s | Si}
i1 fi i=1
N g N
< SSBG s8]+ Soa
— Vi i=
i=1 i=1
N N
Z—E_EJEJE | Zg EE
i=1 ! i=1
N P N T,
Fizo LY (3.27)
< . lgfﬂ.-;-éi | Z}gﬁ |:EE | ".'jcli:|‘ (3.27)
i= ' i= I

La segunda desigualdad sigue de (3.22), la tercera desigualdad es la

consecuencia de aplicar la desigualdad de Chebyshev (2.27), notando que
| si |<[ 55 [=] S <[ S | (ver (3.18)) y el hecho de que ' =9 = 8ilXi) y

Sitle; = U |La (ltima desigualdad sigue de ya que

De (5.20) y (2.36) se tiene
V —2aV +e, YEt=0 (3.28)

donde

Fay ' Vi -
a = ming{h + ko) ve=3l,g |:Eé I fr'—:ﬂﬁf]
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Dado
Fs; £ mix {Ez\‘:l {l s;00) |'—’5 (0 i.-_‘rj} . ﬁ} E £ {-‘-“z‘ = R | | 55 |_ ri:.-?} - IR
el conjunto compacto paraun ¥ © IR™ Entonces E es invariante. Esto implica

que para cualquier condicién inicial Si(!) € E'= s;(t] € E. ¥t = 0 por o tanto,
vit)eY,t=0

£
Con lo cual se tiene que el error filtrado esta finalmente acotado por = que

puede hacerse arbitrariamente pequefio al escoger los pardmetros de disefio

apropiadamente.

3.3. Resultados de simulaciones

En esta seccibn se muestra las gréficas con los resultados obtenidos en
simulacién al aplicar la ley de control (3.14) en un robot manipulador planar de dos

grados de libertad.

Los pardmetros para la simulacion son los siguientes. La parte antecedente esta
definida a partir de Funciones Membresia Gaussianas con los siguientes datos
(centro, ancho) ={(-0.35, 0.21),(0.35, 0.21)}. Y los valores de los Singletons son
NS=50, PS=50, NL=100, PL=-100%. El término de compensacion se implemento

con los siguientes parametros N=25g=1 0= y’ 3

En la Figura 3.1 se presenta los resultados obtenidos por simulacion al aplicar la

ley de control (3.14) en un robot de dos grados de libertad.

Las sefiales mostradas en la Figura tiene las siguientes unidades: el error i y la

sefial de referencia Yr.i en grados, las sefiales de control ' estan en volts, y %

carece de unidades.
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Figura 3.1: Resultados obtenidos por medio de simulacion al aplicar la ley de control (3.14)

3.3. Conclusiones previas

Como se puede apreciar en la Figura 3.1, el desempeiio de la ley de control no es
muy bueno, en cuanto al error de seguimiento se refiere. Aunque, si se considera

gue las sefales de error tienen un comportamiento uniforme el desempefio se
puede consideraraceptable.
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Con base en lo antes mencionado, se buscara mejorar el rendimiento de la ley de
control (3.14) por medio del uso de una Red neuronal Recurrente Difusa (RNDR),
en lugar del SLD estético (3.15). Ademas, se buscara establecer las leyes de

adaptacion necesarias para la RNDR y que le sistema en lazo sea estable.



Capitulo 4

Control Por Retroalimentacion de Salida

En este capitulo, se presenta el disefio y analisis de un esquema de control
descentralizado para sistemas no-lineales definidos por (1.1), compuesto por un
conjunto de N subsistemas de segundo orden de la forma (1.2), suposicién que es
cumplida en particular por sistemas mecénicos. La ley de control propuesta se
compone de dos términos. A diferencia del capitulo anterior, la ley de control ideal
es aproximada por una RNDR adaptable y no por un SLD estatico. De igual forma
se utiliza una sefial que compensa el efecto del término de interconexion y las

incertidumbres del sistema en lazo cerrado.

El disefio se lleva a cabo inicialmente por retroalimentacion de estados,
posteriormente la salida es retroalimentada utilizando un observador de alta
ganancia. La ley de control disefiada se evalla de manera experimental y por
medio simulacion. Las simulaciones se llevaron a cabo en un robot de dos grados
de libertad, mientras que los experimentos se efectuaron en unrobot tipo Rhino de
cinco grados de libertad, de los cuales so6lo se utilizaron dos eslabones para tener

un movimiento planar.

4.1 Formulacion del problema

Considérese el sistema no-lineal (1.1) compuesto por N subsistemas de la forma

(1.2). Particularme nte se toma en cuenta el caso en el cual los subsistemas son de

segundo orden i 2 A partir de esto la dinamica de (1.2) puede ser expresada

como

Ui filvi) + gilyiu; + Zi(y ), (4.1)
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| LT

1Y
vi= gy T, vy

T1T _ ,
Y| ,donde Zi representa la interconexion

del i-ésimo subsistema con el resto de la planta.

Dada una sefial de referencia Y continuamente diferenciable para el i-ésimo

i Ur.i i
y Yr.i Yr.i es al menos continua a

subsistema, se asume que Yr.i son acotadas, y

tramos. Se define el error de seguimiento en el i-ésimo subsistema como

Elz?” yiJ:I - y:'Jz:I J I:]:- l (4_2)

T i T v YRR TN
De manerasimilar a yi , Se define }]".i |y]".i y]".f| of -\' R.i |y]".2 yl".Z! y]".2| .

La dinamica del error en cada subsistemae; puede ser obtenida a partir de derivar
(4.2) y sustituir en ella (4.1)

E; = AE; + Bl filvi) + gilyvi)us + Zi(v) — Uil (4.3)

> 1T ,
donde E; = le; € , Y las matrices

A; eR*? B, cR?

Para el disefio de la sefal de control se hacen las siguientes suposiciones.

Suposicién 4.1: El término de interconexion de cada subsistema de la planta (1.2),

L, ., - ) . .
esta acotado por una funcion (|| E: ||} en la siguiente forma

N
1Z:(Y)| < Z e Ej 1),
j=1 j#i (4.4)
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e; = 0

para alguna , donde - denota la norma Euclidiana, vy
i \ (S T ) -
¢ (|| E: ) ko | D3 Ei [P on ma >0 un entero conocido, Yy
U= Poi = Pri =P2:= ... =Pmi alguna constante, y Pi la tltima columna
de .
= ]" =
|A; — B;K;|" P; + Fi[A; — B; K| —1I. (4.5)

donde Ay B son matrices de de la ecuacion (4.3) y K; se elige tal que la matriz

Ai = BiKi sea Hurwitz,
Suposicién 4.2: La ganancia de control satisface que

0<g, < gly:) < Gl Ei )

vk ROl » T E . .
Yi< R , donde 9; Y % son conrstantes positivas desconocidas.

(Zily) =10

Noétese que en ausencia del término de interconexion' ! si el modelo

dindmico fuera conocido, se puede definir la ley de control como

|

Uy ———filyi) + KiE; — 4]
gilYi) (4.6)
lo que queda como
Ei i ;42' — BEI{E :IEE:, (47)
lo cual garantiza que el error de seguimiento Ei(t) — 0 exponencialmente.
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4.2. Nueva estructura de redes neuronales difusas

recurrentes - RNDR

En el Capitulo 2 estudiamos las Redes Neuronales Difusas Recurrentes (RNDR),
su definicion y las diferentes estructuras que presentan. En esta seccion, se
presenta una nueva arquitectura de la RNDR que se utiliza para el desarrollo de
una ley de control para sistemas no lineales afines en control definidos por (1.1).
La estructura de la RNDR esta inspirada en la propuesta por el trabajo de Juang
en [14]. Se propone una estructura de reglas para la parte difusa de la siguiente

forma

R if g;is A"(e;) and z is B"( z)
then ¢ = 6" and & — ¢ 4.8)
donde f" denota r-ésima regla de la parte difusa de la RNDR, L=r=n, g y

2; € R son las entradas de la RNDR. En este caso Fies el error de seguimiento
del i-ésimo subsistema, “i es el estado interno de la RNDR y que representa la

dinamica del controlador propuesto. §eR y G R

N

son las salida de la r-ésima

Ario BF (o
regla. son pardmetros constante (singletons), y AT(e), BY(21) g0
conjuntos difusos caracterizados por dos tipos de funciones membresia

Gaussianas o Sigmoides, definidas como:

e; — €
fhar(€;) f?rpl{—f S .Iz}
ar(€;) (=)

|
a4 T » L7
L +expig(ay — z)j (4.9)

ez
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r

en donde iy @

( r - r .
i son los centrosy7:i ¥ S los anchos de sus respectivas

funciones.

Se puede definir la salida de la RNDR como

usiles, 2) = 2 'ﬁf’? Wiles, z) (4.10)
.2-1' = —Yi2; ﬁrﬂ'z (€4 Zi ),
; » %) (4.11)
1A 1 2 " T i1 2 " ro \
En donde B, 8 8; ... 8|, @ o7 @5 ... OF |’ Wiles 2) Wy ;
Wi - Wn,il" con
Wil €y 24 ) Hal€iHplZi), (4.12)

Si se observa (4.11), se puede ver que tiene la estructura de un filtro paso bajas,
por lo cual su estabilidad puede ser determinada en términos de la estabilidad

T, o
Entrada Acotada-Salida Acotada. Si se considera al término gz‘ Wiles, 2 como la

entrada y ademas esta acotada (esta acotada al tratarse de un vector de
|| Hi || = Cyq Wel-) = l para

parametros constantes en el caso de y cada

=1, ... M por lo que | Wiles, 21) < T, gonde ™ es el namero de
reglas). Entonces el estado interno también esta acotado por una corstante Cz.i

de la siguiente forma

|2'é| L Cazi (4_13)
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La implementacion de la RNDR definida en (4.10) y (4.11) no puede ser llevada a

cabo debido a que los vectores de parametros b y ?i son desconocidos. Dado

lo antes mencionado es necesario utilizar valores estimados de ambos vectores.

. T (e w0 J| TR . Ueil€s, 2
Por lo cual se definea Uf.il€i %) y Zil€i: Zi) como los estimados de ' f+¢' i ~i)
y Zil€i; Zi | respectivamente, de la siguiente manera
. e 5 ) PN 3 -I- I_{-’_' ) 5 )
gl ) Zi o5 il iy 2 (4.14)
= fiZi i il €y 2 ) iV1ds (4_15)

T 1 42 ing] AT 1 52 g
en donde 0% 6 ... 6"7], ¢; [ ¢" ... ¢ |son los vectores de valores

. . X7 i ) . o ) . ) T
estimados de i y %i, respectivamente. Y Wilei, %) = [Wys Wag ... Wn,4l

(para simplificar el andlisis posterior se define W = Wilei, %)) Nii es un

término adicional que sera definido posteriormente, de tal forma que el estado
interno i (4.15) cumpla que
| % | < Gy, (4.16)
en donde ©:.i es una constante positiva.
4.3. Disefo del controlador

Se propone la siguiente ley de control

Ui = Uez; + g, (4.17)
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donde Uf.i es un controlador basado en RNDR para el i-ésimo subsistema dado

por (4.14) y (4.15). El conjunto difuso y las R; reglas dadas en la funciones de
. i , 1tr. |Ul .'j ;ﬂr.l|
base difusa Wi y el vector de parametros "¢ - ¢ . Porlo tanto
iriles, 2) = 2 -qE;-TH
a8y ) -1 7 (%] (418)
con Vi en (4.15) dado por
] a0 || E; )
i?\'ll_ii Ei :| . QE- || |]|._ pZ :
gl £ |) | p; Es | Ho; (4.19)

0; > U, La estructura de V1. es similar a la gue se presenta en la desigualdad
(2.32), a partir de la cual se concluye que N1ii esta acotada por 7i. La

componente Ye.i esta definida como

|':5 | 'ﬁi'pz E; IQEIH E; ”'

Ue,i
|é|plE||qu||E||llE3 (4.22)
5;‘ _1'91 i + 0 |p;-, E | fj!'z' ” E HI (4-23)
con %il") = U 4onde % es el estimado de % (definido posteriormente). Con las

siguientes leyes de adaptacion

GE =

0 —1;6; Wi
Wil 1 +e: w22

b= g — o Bl B )
z T TR (1 B ) + o

W,

(4.23)
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Las ecuaciones ((4.22) y (4.23), presentan un estructura de filtro paso bajas, por

lo cual # y ¢ seran acotadas si las entradas son acotadas. En ambos casos los
segundos términos del lado derecho de la ecuaciones hacen las veces de
entradas y tiene una estructura similar a la mostrada en la desigualdad (2.32), por

lo que estan acotados por i y ¥i respectivamente. A partir de lo anterior se

_ . > B v b Czi, CHi i
puede concluir que los términos ~i: Bi v ©i son acotados por “Fir fBiy Cou

. = L wr L '..Ils.'. s Eg. 3
respectivamente, con Czi: €8 ¥ Coi y constantes, y P T i 7

son
parametros de disefio mayores a cero, 4il | Ei ||} esta definida en la Suposicion

4.1,y Pies el dltimo vector columna de la matriz F; de la ecuacion de Lyapunov
(ver (4.5)).

Teorema 4.1: Considérese el sistema (1.1) bajo las Suposiciones 4.1y 4.2,

con las leyes de control y adaptacion definidas por @.17)-(4.23}). Entonces

todas las sefiales del sistema en lazo cerrado compuesto por (1.1), (4.17)-

(4.23) estan acotadas y tienen errores de seguimiento y de estimacion
[

finalmente acotados por V 27 .

Demostracion: Antes de iniciar la demostracion, se haran algunas definiciones y

cambios que faciliten el analisis. Se define el error de estimacion de las sefiales

0. o y 0 como:

ﬂ.i fj:' — ﬂ.i . (4 24)
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sustituyendo en la ley de control (4.17), sumando y restando los siguientes

términos "+ U1 y utilizando las definiciones (4.14) y (4.10), se tiene
L1 Uei + WS
Ueg + Bpg 0 — W+ Wpg — Wy
ty + tes + 25 4 O?I'ﬂ — Z— G'E-TH-’} Flugs — ug
U, + teq + 2 O?H’} — ::J'E.TI-'H Flugs — ug)

1

en donde i es
Uy = Ueq + 2 O?I-'l-'} — O?I-'l-'} bl —uzf|._ (2.26)

Sustituyendo (4.26) el sistema en lazo cerrado queda como:
E; |Ai — BilG|E; + Byl gi(yi Ju; + Zi(Y)) (4.27)

Para determinar la estabilidad del sistema completo consideramos la siguiente

funcién candidata de Lyapunov

N

i l T E o i .a o AT A i T3
v le{E BE; A ?-:"3’52 | — | —:.s;g. 0; E:gz. &,

Derivando V con respecto al tiempo, se tiene

N

. | . .
L Z{E'EETREE | E;REJ | ﬂlfé}

i—1
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donde

L R i =7 i T
Qv i T Gi

Usando (4.25) para analizar ETPE; + Ef PiE; s tiene
EIP{|Ai — BiKi|E; + Bilgi(wi) (i) + Zi(Y))} A
{[4i — B;KJ|E; + Bilgi(wi) () + Zi(Y) |} BE;
ETP|A; — BiKi|E; + ET[Ai — B;K;|" PE; + 2E" P{ Bilgi(wi) () + Z:(Y)]}
E?{R.;Lﬁh — B,K;| + [A;, — BiK,|TP.)E; + EEEH{BAgi[yE-][uij FZ:(Y)]}
—El Ei + 2E] PiBi{gi(wi) () + Zi(Y)). (4.20)
Sustituyendo (4.25) y (4.29) en (4.28)

N

V = Z{—EE;IEz' -7 Eilgi(i) (ues) + Ms + b7 Eilgs (wi) (@7 Wi + % — &7 W,
i=1
FHlups —ug|) + Z;(Y)]} (4.30)

Analizando el término Pt Eilgi(w) (&f Wi+ 2 — & Wi+ [ug; —w]) + Zi(Y)] 4o

(4.30), se tiene

N
> 0 Edas(w)(0i Wi+ 5 — 6 Wi +ups — ) + Zi(Y)}
i=1

N
= Z | PEE?;{Q;;WIII Ei ) ':f.i‘fl'{":z' = —fll“?l'{"} Fups —uy) + Zi(Y)} |
i=1
Jn"" A .-
< T E | gl B 1)(| TWz | e 4
i=1
Co it | @?I’i’} | + [ ups —ui [)+ | Zi(Y) |}
N
i / il AT
< Y I E | gl B DA 6T 1 Wi || +es 4
i=1
N
"T ra i i N L
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< Y |0 Ei | {gea(| B |)) + ) Csailll E; 1)}
i=1 =1
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T 5 P i
< Z | p; B | Zai.jG’j'-.|| E;||)
i=1 i=1
N
< Z N max(di;) | P.;-TEz' | g;(]| Ei [])
i=1 g
N
Zgzﬁa | EJ;Eé | @ (|l £ )
i=1 (431)

Agrupando las siguientes constantes €i — Czi + Czi + Caals + Coili | ffu.a.,y

en donde &% — Nmix;(diz) |4 quinta desigualdad resulta de aplicar la
desigualdad de Chebyshev (2.27), observando que

B =l e B s el E D) = ol E5 ) por 1o tanto, sustituyendo (4.31) en

(4.19) se obtiene

V < ;{_EE?E;! | EJEIEz'Qz":?J'z':'Uc.z' | gié} | P?Ez' | qul|| E; |]) 4 ﬂiéaz't';z' | r}__:iz’fi
9igTa, + ZaT g0, (4.32)
i Si

A continuaciéon se analizan de manera separada los términos que contengan los

Biz ;

siguientes elementos Zi- @ V % y. Primero, consideraremos el término 7

para lo cual se utiliza (4.11) y (4.19), con lo cual el resultado es:
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=Z[—viZi + 6] Wy — 0T W, + Ny
/i
~ g ~ A T . T T
< —GiE | A—f:ﬁlﬁfl-i-'i— BTW; + Ny |
/i
.. o G (1 AT Tiy7 .'
< —GEH | TE | GWi |+ Wi |+ | Ny |
/i
-2 | i . .
= gz +— | €24 + €24 | [CoaTa + CoaTi + Oy
/i
-9
< —aiz + Cg,
(4.33)
% & e, PR 8 (T
con Cre = 5 | Cateag | [Coami + coari A g". Para el caso de w0 'se

emplea la ley de adaptacion (4.22), obteniendo

Qizre a Oi%i
2T (., + —— Vi
me Wil & e
S ITigrg, 4 Hgr O il
i Mo || Wi || 2 | +o
< 2970 | 20 | o
T T
N R
< 25T+ E% 4T
githi zrs . Gioi
< ——0; 0+ —| B[ + || & |
T T
1 _g?. E.Ei!]"&a | g‘E.Q'E- |C"|g_j_ | 'C"E:j_|-
h i (4.34)

Si se sustituye (4.23) en s ' "' entonces
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win! Eigil(|| B |)

i 7T g 1
G M PTEG(| B ) e |
~ G
= — z_zfi‘fﬂ@i F (o + Coa|PiTi-
5i (4.35)

Sustituyendo los resultados previos (4.33), (4.34), (4.35) en (4.32) se tiene

i -
i

N

Yo | ) il s s Gy oo . ) 1

V < Z{—EE?E,—Q&S:Z— : 29391'— . l‘??@’i | 'P?Eilgifi'i"-.” E; || )ucg +
i=1
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_ |Cos + Cai| + Cri + |Cps + cpilpi}, (4.36)

I3

. , L Siq
9,8 | 97 Bx | an(|| B ) + =166, -
i

d a g0 | ' E; | a| E; ||)

Si se sumay se resta para obtener su error de

estimacion y se separan los términos, se obtiene

9.0; | P E; | @] Ei |)
Ez_[c’ii + 8i) | ?J.?Ez' | @l]| Ei )
g.(d; —0y) | prE; | a|| B |))

v T 2 ¢ - ) 5 T i - 3
< g | p B | g (| Eill) _Ez-'ﬁi | p; Ei | @il Ei ||)- (4.34)

Sustituyendo la ley de adaptacion de d; (4.21), la ley de control i (4.17) y el
resultado anterior (4.37) en (4.36)

57



N [y ) T 2y 3
. 1 . @t Ay - 5 | pTE; | (|| B e
Vo< Z{_EE;IEE- gz Bgrg  Sigrg | GlpiBall ”"‘”

“1 i~t _ irt
i=1

i Si | 6;(pf E3)g2(|| E; |) ]

5"1'5'2" i 0
didi + C i : E|Cﬁz | Cﬁ'z| | |L@z | Coz|Qz}
Ot Tl
N gﬂ = gL' =
< S {-gErm -0z - Whars, - W,
i—1 M Si
_§,p i 0;
o ﬁ\’zaz ] |{:lz | : i!|Cﬂe | Cf?e| | |LOE | C@E|‘H}
i
al G0 wms Gty o
i=1 'l S
ﬂj o ] g\_
= "—"g‘z F e C’l.i | E El{fﬁz | Cﬂzl | |Coe | L@zl\m
¥ F}'E
3g;0; 350 3. P
g! 8]—'5' gré EGJE—' ; | Elﬁz
4 i ey

La segunda desigualdad se obtiene al utilizar (2.32}), y la ultima es resultado de

aplicar (2.29). Si se agrupan los términos constantes de la siguiente forma

A E* 6+ Crit [CoitCoulwid

Bai [ i 3ot qT Sg,t; T 39,0 o
T'EE'E | {_/E_j| | i, IEI Hz b= @y 1o, tﬁz}

=1
iy
oy

T = ming{ 3, =, gy, L,

y

- ' (4.38)
con lo cual se obtiene un error finalmente acotado, cuya cota esta definida como

1'? , la cual se puede hacer arbitrariamente pequefia por la eleccion apropiada

de los parametros de disefio. El conjunto compacto para el cual las variables de
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, . 7(#) < maxI V(o). 2
lazo cerrado estéa caracterizado por V(t) = méx{V(0), ]

os R. R < max{} I_'.l_I.F}.

una bola cuyo radio

4.4. Retroalimentacion de salida

En el caso en el cual e €4 no se encuentren disponibles, basados en el principio
de separacion [1], es posible utilizar un Observador de Alta Ganancia (OAG) con
un desempefio similar y asi poder utilizar los estados estimados dentro del
esquema de control propuesto (4.17). A continuacion se presenta el OAG utilizado.

Observador de alta ganancia

Ahora se utiliza un observador de Alta-Ganancia [15] para estimar los estados de
los subsistema (1.2). Se demuestra en [15] que el disefio de tal OAG satisface el

principio de la separacion. Su disefio requiere que el control por retroalimentacion

de estados garantice el acotamiento semi-global de Yi y las ganancias del
observador sean altas. El OAG est& dado por
€1, Ei
: X1 _ .
= £a; 1 — L€ —€14), I el B I |
=ab.i
] ko
=] — €1 — £
~obd (4.39)
0 < ey, << | ) L s =) .
donde it es un parametros de disefio,y "1 - es elegido tal que

e o 7t N B o

las raices de ¥ il T %n.i tengan parte real negativa.

. K
El estimado ' es
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H;:J 1) & ﬁf-‘_jz 1) 1<j<2, @.40)

el controlador es implementado por la sustitucién de Yi en (4.17)-(4.23) por su
estimado. El controlador esta saturado fuera de una region compacta de interés

para prevenir la introduccion de picos en el OAG [15],i.e.,

Ugi — Ueyg
i Umazisat | —————
Umax,i

donde sat(") es la funcién saturacion y ‘“maz.i | [imite de saturacion, elegido para
cubrir la region de interés.

4.5. Resultados de simulacion y experimentales

A continuacion en las siguientes figuras se presentan las gréficas con los
resultados obtenidos al aplicar la ley de control (4.17) al robot Rhino (sélo se
utilizaron codo y hombro). Se llevaron a cabo diferentes pruebas con la intencion
de validar las dos componentes de la ley de control propuesta (4.17).

La ley de control y las leyes de adaptacion de parametros fueron implementadas
con los siguientes pardmetros: La parte antecedente de la RNDR esta definida a
partir de funciones membresia Gaussianas ([centro, ancho]={[-0.35, -0.21], [O,
0.21],[0.35, 0.21]}), y sigmoides ([centro, ancho]=[0, 0.21]). Los pardmetros de la
RNDR utilizados fueron @i =09 7 =05, 0 =0.7, ¢ =03, ¥ = 1y ¢y = 1,
Los parametros de la sefial de compensacién son Pi — 1 € = 1 vag =1,

En primer lugar presentamos los resultados obtenidos por medio de simulacion
(Figuras 4.1y 4.2), con la intencién de probar la ley de control (4.17) por medio de

retroalimentacion de estados sin el uso de un observador.
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Los experimentos realizados fueron:

El primer experimento (figuras (4.3) y (4.4)) consistio enaplicar la ley de control
(4.17) a dos eslabones del robot Rhino, con la intencion de que bs angulos de

cada articulacion sigan una trayectoria dada.

El segundo experimento (figuras 4.5 y 4.6), se lleva a cabo con la intencién de
validar el desemperio del término basado en la RNDR, por lo cual la prueba inicia
aplicando la ley de control (4.17) con ambos términos y posteriormente es retirada
la sefial de compensacion, por lo tanto el control del sistema lo realizé la RNDR ya

entrenada.

El tercer experimento (Figuras 4.7 y 4.8), se lleva a cabo con la intencion de
validar el desempefio de la sefial de compensacion, por lo cual la prueba inicia
aplicando la ley de control (4.17) con ambos términos y posteriormente se retira el
basado en la RNDR, por lo tanto el control del sistema lo realiza Unicamente la

sefial de compensacion.

Los siguientes dos experimentos se llevaron a cabo para validar el desempefio de
los términos que componen la ley de control (4.17) , cuando alguno de los dos
términos no esta bien sintonizados. En primer lugar, se valida el término basado
en la RNDR, por lo que el cuarto experimento (Figuras 4.9 y 4.10) inicio con la
aplicacion unicamente de la sefial de compensaciéon aunque mal sintonizada, de
forma que al aplicar la RNDR el desempeiio mejore. En el quinto experimento
(Figuras 4.11 y 4.12), el procedimiento es similar, solo que en este caso el
experimento se inicié aplicando la ley de control basada en la RNDR no bien

sintonizada y posteriormente se incorporo la sefial de compensacion.
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Las sefiales mostradas en las figuras tiene las siguientes unidades: el error i y la

sefial de referencia Yr.i en grados, las sefiales de control " ei: ¥ Ufi estan

en volts, las sefiales %i-, ¥i ¥ % carecen de unidades.

4.6. Conclusiones previas

De acuerdo a los resultados que se muestran en las Graficas, se puede observar
gque el desempeiio de la ley de control es bueno, pero se sigue teniendo
dependencia de los estados y del término de compensacion en la ley de control
(4.20). Ambas son situaciones que en el siguiente capitulo se muestra como

quitar.

En cuanto a los resultados obtenidos estos mejoran sustancialmente los obtenidos

y mostrados en el capitulo anterior.
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Articulacion 1 Articulacion 2

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Time Time

Figura 4.1: Resultados obtenidos por medio de simulacion al aplicar la ley de control (4.17)
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Figura 4.2: Resultados obtenidos por medio de simulacion al aplicar la ley de control (4.17)
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Articulacion 1 Articulacion 2

0 T 0
-0.5 -0.5
N N4
1.5 -1.5 A
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Tiempo Tiempo

Figura 4.3 Resultados experimentales de la aplicacion de la ley de control (4.17) por

. ., " - : . YW
retroalimentacién de estados en los eslabones 1y 2 (sefiales €ir Yrii» Ui | ?7').
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Figura 4.4. Resultados experimentales de la aplicacion de la ley de control (4.17) por

retroalimentacién de estados en los eslabones 1y 2 (sefiales 5?;. ” (;bi‘ ” ¥ ” '9?3 ”)



Articulacion 1 Articulacion 2
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Figura 4.5: Aplicacion de la ley de control (2.17) al inicio y después de 50 seg. la sefial de
compensacion es retirada, mostrando un buen desempefio de la RNDR entrenada (sefiales €i,

Yra:. Ui ¥ Ziy
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Articulacion 1 Articulacion 2
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Figura 4.6: Aplicacion de la ley de control (4.17) al inicio y después de 50 seg. la sefial de

compensacion es retirada, mostrando un buen desempefio de la RNDR entrenada (sefales ‘si'

[ Iy 1l 6: 1),

68



Articulacion 1 Articulacion 2
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Figura 4.7 Aplicacion de la ley de control (4.17) al inicio y después de 50 seg. la sefial de la RNDR

i ; = ~ €;, i v,
es retirada, mostrando como influye su efecto en la sefial de control (sefiales * Yr.i U § 2'ﬂ).
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Figura 4.8: Aplicacion de la ley de control (4.17) al inicio y después de 50 seg. la sefial de la RNDR

es retirada, mostrando como influye su efecto en la sefial de control (sefales tﬁ?" ” P ” y

116 1,
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Articulacion 1 Articulacion 2

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Tiempo Tiempo

Figura 2.9: Aplicacion de la sefial de compensacion de la ley de control (4.17) al inicio y a partir de

los 50 seg. Se suma el efecto de la sefial de la RNDR sin entrenar, mostrando su efecto en el

, . - Uy V2
desempefio de la salida de cada subsistema (sefiales €is Yris Ui | ?“).
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Figure 2.10: Aplicacion de la sefal de compensacion de la ley de control (4.17) al inicio y a partir de

los 50 seg. Se suma el efecto de la sefial de la RNDR sin entrenar, mostrando su efecto en el

1 {1y 1l 8l

desemperio de la salida de cada subsistema (sefales
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Articulagion 1 Articulacion 2

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Tiempo Tiempo

Figura 4.11: Aplicacién del término basado en la RNDR de la ley de control (4.17) (sin sintonizar)

al inicio y a partir de los 50 seg. se suma el efecto de la sefial de compensacion, mostrando su

. . o oMy Vo2
efecto en el desempefio de la salida de cada subsistema (sefiales €iy Yra, Ui ) ?“'.
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Articulacion 1 Articulacion 2
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Figura 4.12: Aplicacién del término basado en la RNDR de la ley de control (4.17) (sin sintonizar) al

inicio y a partir de los 50 seg. se suma el efecto de la sefial de compensacién, mostrando su efecto

en el desempefio de la salida de cada subsistema (sefiales ts?" ” Q“ ” y ” s ”)
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Capitulo 5

Control Por Retroalimentacion de Salida con
RNDR

En este capitulo, presentamos el disefio y analisis de un esquema de control
descentralizado para sistemas no-lineales definidos por (1.1) por retroalimentacién
de la salida sin el uso de un observador de estados. Al igual que en el capitulo

anterior consideramos el caso particular de sistemas que pueden ser

descompuestos en N subsistemas de segundo orden 7 2. A diferencia de los
dos casos anteriores, en este la ley de control estd compuesta por un solo término
qgue depende exclusivamente de la sefial de salida. La ley de control esta
compuesta por una RNDR que aproxima la ley de control descentralizada ideal.

Le ley de control disefiada, se evalla de manera experimental. Los experimentos
se realizan en un robot tipo Rhino de cinco grados de libertad, de los cuales solo

se utilizaron dos eslabones para tener un movimiento plana.

4.1 Formulacion del problema

Considerando el sistema del capitulo anterior, y a partir de

Ui filvi) + gilyiu; + Zi(y ), (4.1)

Ir]_\I
donde Yi = Wi % 17, vy =i yi - y&I"

, donde Zi representa la

interconexion del i-ésimo subsistema con el resto de la planta.

Se asume que cada subsistema (5.1) satisface las siguientes condiciones:
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Suposicién 5.1: La ganancia de control satisface que

0<g, < aly) < gl B )

VYyi € RE, donde 9; ¥ 9 son constantes positivas desconocidas y
Gl ya ll) = (Il ya || +A15)" , donde - denota la norma Euclidiana y

Suposicién 5.2: El término de interconexion de cada subsistema de la planta (1.2),

esta acotado por una funcién ! | ¥i Il enla siguiente forma
Jh'lr

ZY) < D) el vs )

=1+ (5_2)

para alguna ¢ 2 0,

Dada una sefial de referencia ¥ continuamente diferenciable para el i-ésimo

i g i i
y Hri Yr.a es al menos continua a

subsistema, se asume que Yr.i son acotadas, y

tramos. Se define el error de seguimiento en el i-ésimo subsistema como

e =y — gy, j=0,1 (5.3)

. : T - - - H gk
De manera similar a yi , Se define }'J".E'. |yl".i yl".i| o -\' R.i |yl".é yr.é! yr.é' .

Su version filtrada esta definida como

S; Ip | (:z' JEq, (54)

donde p denota el operador derivada respecto al tiempo, vy G = g

5;(t) |_ v, Vi =0 entonces ¥ € seran acotadas.

76



A partir de lo anterior, el objetivo es disefiar una ley de control que asegure que el
error filtrado ¢ sea finalmente acotado (estabilidad practica), mientras las deméas
sefiales se mantenganacotadas. También, el error finalmente acotado debe poder

hacerse lo suficientemente pequefio si se realiza la eleccién apropiada de los
parametros del controlador.

La dinamica de #i puede ser obtenida de (5.1) y(5.3)

§; = —Cisi + filye) + 0:(Ya: YRra) + 9alyi)us + Zi(Y),

(5.5)
donde
2
0i(¥i; YRi) —yzll_aj | ZGEJC-; e
=0
£ . L a
Fr‘.é |yr'.i yr'.i|r = -E’_.
P . 2T
YRri |yr'.i Hr.i yJE.EIIF < ‘EE

5.2. Propuesta de una red neuronal difusa recurrente

Las RNDR propuesta esta inspirada en el SLDR presentado por [14], y esta
definida por

R 16 g 15 ATe; ) and z 18 B™( ;)
r r LT
then ¢ — 6" and & — ¢

(5.6)

donde R denota r-ésima regla de la parte difusa de la RNDR, | =7 = Tr_ € y

2; € IR son las entradas de la RNDR. En este caso €ies el error de seguimiento
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del i-ésimo subsistema, Zi es el estado interno de la RNDR y que representa la

cR son las salida de la r-ésima

ror ] Ar o P
01, 9% son pardmetros constante (singletons), y AT (&), BT ()

~ r
dinamica del controlador propuesto. & eR y Gi

regla. son
conjuntos difusos caracterizados por dos tipos de funciones membresia

Gaussianas o Sigmoides, definidas como:

(o) € — G
Harl€;) exp { —| T |

i

|
1+ ezp{sf(a] — )}’

Hprl2)

r

en donde ©iv @

r L .
i son los centrosy7i ¥ S los anchos de sus respectivas
funciones.

Sea la salida de la RNDR;

upiles, z) — % of Wile;, i)
(5.7)
Z; —;2; + 0 Wiley, ), (5.8)
-~ . T 1 g2 Ty
En donde fi €S una constante positiva, 03 6; 6 ... 8;7],
(1:'}21.'- |¢'J} q")? ¢J?r| y Wile; z;) |lt-'1_z- o ... wnr..i' , para
W il €5, Zi ) Juk (€4 '|Jt£'t" (=)
NARS 3 Rt N AV RV =1 (59)

Las RNDR definida anteriormente no puede ser implementada al ser desconocidos

. 17 Ty . . .
los vectores B; 3 @ Por lo tanto, es necesario utilizar sus valores estimados. Por

lo que se define La RNDR estimada como:
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irilen %) = of Wile, 3) (5.10)

. — 3 17 5 )
Zi —Yi%; + 0; Wiles, %), (5.11)

T 1 42 inel 5T 12 iy
en donde % 60 6% ... 0], & ¢" ¢ ... 0 |son los vectores de valores

) o . . . . I'
. - . A e . 14+ Filey s 1 .
estimados de i y @i respectivamente. Y Wilei, 2i) = [y o ... Wn,il

(para simplificar el anélisis posterior se define W = Wiles, %)) Seguido de (5.3)

y (5.23) se puede ver que el estado interno es acotado de la siguiente forma

| & | < &y, (4.16)

en donde Czi = U Ez‘siempre que ¥ sea acotada.

5.3. Diseno del control

\noindent Se procede al disefio de la ley de control de la siguiente manera.
Primero, se estudia una ley de control centralizada ideal. Después, se propone
una ley de control descentralizada ideal, y finalmente, se muestra el disefio de una

ley de control descentralizada adaptable.

5.3.1 Control centralizado ideal

Si se asume que las Ji(Yi). 9i(¥i). bil¥i,VRril ¥ ZilY) del subsistema (5.5)

son conocidas, se puede disefiar una ley de control centralizada i

|
- - fi(yi) + kisi + bi(yi, Yri) + Zi(Y)].

il —
Gil Vi (5.13)
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Sustituyendo (5.13) dentro de (5.5) se obtiene
8y = — (G + kq)84, (5.14)
lo cual garantiza que el error filtrado “i tiene a cero exponencialmente.
5.3.2 Control descentralizado ideal
La ley de control (5.13), necesita informacién del estado de todos los subsistemas,
pero esto no siempre es posible. Por lo tanto se decidié disefiar una ley de control

descentralizada. Si se asume que las funciones [i(Yi) Y Gil¥il del subsistema

(5.5) son conocidas, se puede disefiar una ley de control descentralizado "¢ como

P - [ fily:) + Kisi + bi(Ya, YR ) + Si(ys)],
GilYi) (5.15)

U;

con
07az (|l i |
gl v ) [ s: ] +&°  (5.16)

:I.Si

Sil Vil

donde $ &, € > 0.

El sistema en lazo cerrado con la ley de control (5.15) en 6.5) es

$i = — (G + ka)si + Zi(Y) — Silya), (5.17)
Analisis de estabilidad

La siguiente funcion candidata de Lyapunov es considerada
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n.-\-. |_Q

; 1
v Z?

(5.18)

Derivando V con respecto al tiempo y usando (5.17), se tiene
N

1% Z 5;5;

i=1

Z{_|Q -k |5,E F s (Z:Y ) — Sily; ||}.

(5.17)

Analizando el segundo término de (5.19), se tiene:

N

Z 8. Z,(Y)

i=1

N
D sl Zi(Y) |
i=1
N N
< 2 lsel X estllvell)
i=1 =1

N

< ZN max(e; ;) | si | gl ¥ ||)
J

i=1

N
< Zdé | si | gl ya l]);
i=1

(5.20)

d; = Nméx:(¢; ;)
donde b CRRL S

desigualdad de Chebyshev (2.27). Usando (5.20) y (5.16) se obtiene

La tercera desigualdad resulta de aplicar

la
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N
V < Z {—i Gt ki)st + 8 | s | @il|| ¥i ||) — 8aSi(ya ]}
i=1

SR AN
STtk 0] s | ail]] v ) — sl

i—=1 E.':']-itIEl:” :".i"'z' ||| | S | | =
o 20 G Y D) — Gg (1] v Dsi

Z _l.t_,;' | Jitillbi - - .

i=1 Sai( || wa ll) | 8 | +&

d; | 8 | qilﬁ|| Vi ||:'Ez' }

(|l wa |l) | 8 | +e

N
= Z{—if.:i | ffz‘]S? I E;‘}.
i=1

(5.21)

EL control descentralizado ideal (5.15), denotado por “i+ no puede ser
. . . A0V il L)

implementado al ser desconocidas las funciones fil-) ¥y 4l ". Sin embargo, enla
experiencia practica existe un control PD (lineal o no lineal) que puede estabilizar
un sistema mecanico con un desempefio razonable, lo cual puede ser usado para

aproximar el comportamiento de (5.15). Ya que el mejor control PD es
desconocido, se puede entonces usar una RNDR para aproximarlo. Por lo tanto,

se asume la siguiente condicion.

Suposicion 5.3: Dada la ley de control i+ existe un control PD denotado por

| U = Upp s | < K con Kiuna constante positiva.

5.3.3. Control descentralizado adaptable

Considérese la siguiente ley de control

Us = Usa, (5.22)
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los conjuntos difusos, las R; reglas difusas, las funciones de base difusa Wi y el

vector de parametros %i con la salida de la RNDR en (5.10), y las leyes de

adaptacion
f —mit; + Dig (5.23)
&; S — Digs (524
donde
0i %
D; 4 — "ZJ_E W;
AR
Culiale;)
D. .- '.‘
e | Rile;) | +¢G 7

y Ri(e:) = V1€ | € | +2€; Vs para Vi Yoa Va4 O Gy 0> 0

Se puede observar que el segundo término en (523) y (5.24) esta acotado de la

siguiente forma
| Dig |l < @ 5.25)

| Dig || < G (5.26)

Por lo tanto, se puede ver de las definiciones (5.11), (5.23), (5.24) y usando (5.25),

(5.26) que los términos 2, 0: Y & estan acotados de la siguiente manera

10| = % (527
el = @ (528

2] < Ci (529
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con Yi. @i, € >0,

Analisis de Estabilidad

Antes de comenzar el andlisis de estabilidad se hace algunos cambios en la ley de

control (5.22), sumando y restando Uiy Upaiis Uf,i por lo cual se tiene:

U; g+ U+ (U — U]+ [Ups — U] — U,

e Ty T
u; + oy Wi — ¢ Wit (U0 — 15|

Hugs — 4]
u; + 4, (5.30)
donde
i; = YW, — ¢TW; - 0 — |+ [Ups — w4l (5.31)

El sistema en lazo cerrado con la ley de control (5.22) en 6.5) es

S = —(G ks + gilya)ug + Zi(Y) = Silyi)  (5.32)

De la Suposicion 5.3 y utilizando (5.28), (5.10) y (5.7), se puede demostrar que i

es acotado
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w < | GIWil + |G Wil + | [tyas — ] | A
| [urs — Uyl |
| e Il W |+ 1) e Il W | +e + s
Wirs + o + L+ Ky
G, (5.33)

donde i Wirs + @i + b Ki

Considérese la siguiente funcion candidata de Lyapunov

| 3 i - i AT A i 7T
V Z._{sg | ?—2? | Qfﬂfﬁi | f—iquqf;i}

) i
< It i

Tomando la derivada V con respecto al tiempo a los largo de (5.32) se puede ver

que
. N
14 ) {sibi + M}
i=1
N
Y {si[—(G+ ki)si + gili)8 + Zi(Y) — Silys)] + M}
i=1 (5.35)
donde:

W e S S
L Si (5.35)

i

Analizando Sili(¥i )t + Zi(Y')] y utilizando las Suposiciones 5.1 y 5.2 se tiene
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N

Z | sz-{gziyz-]ua FZi(Y)} |

i=1
N
< S ls g 1]+ Z(Y) |}
i—=1
N N
< Y s {gallyi e+ > el v )}
e J=1.i£5

N N
< 2 lsl 2 Cunlllve )
i=1 i=1
N
< Z_-"'flu;_ix[(?'i_j )| 8o | el v ll)
j
i=1

N
< Yo sl gl yi ),
i—=1

(5.35)

donde 0 N i (Cij) | La tercera desigualdad es resultado de aplicar la
desigualdad de Chebyshev (2.27).

Sustituyendo el resultado anterior en (5.34) y utilizando (5.16), se tiene

N
Vo< Y -G+ R+ 6 sl i )
i=1

—8Si(yi) + M}

N
< Y G+ k)t e+ M}
i=1

(5.36)

Jiz =

Zi %
Reemplazando (5.8) en ™ s y usando (5.27) y(5.29) se obtiene:
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h Ik + OTW, — 6T W)
Ti i
< g |—%1|Eﬁfh A
< —mEH|C ,5%,,|||ri-i'TH | + | 6T W;

< —g:% T|C'§ Fef | [Bars + B,
Vi (5.37)

& QIH
sustituyendo (5.23) en M *

QEETE &'93|—??zgz Dol
; T Gi 0T
< —G:b; 0+ = | 6; ||| Dig |
?}.
i e o Qzé%
= _Qiggﬂi | |||E |+ 1 6 []]
< g6, g“&mz AN
(5.38)
o mgre
Analizando s "% ! y sustituyendo (5.24):
S i
3 e s o =
< —Qifﬁ’gﬁbé | o | ﬁb;'r | G Il Wil
< g+ T8 T — 6T | Wi
< —szr’fﬁbz | QzCzhﬂ F @s]rs,
Si (5.39)

se tiene
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9@ 1| B+ O] + T2
Vi i
ngz

— [t + 9]

|"Fr,1bz | e, z|r*zv

G (5.40)

y utilizando (5.37), (5.38), (5.39), Cl-?', en (5.36), queda

N
< Z {—'ZC}& - ky)s? — gi3F — Gifl; 6;
i=1

—szfﬁ% | Cl.z'}-

Aplicando la desigualdad (2.29) en (5.40) la cota de || ; || y || ol ||

_gié.'réi — G '-’J{ Uz

< Q“HTEE 9070 — =T 01+ gidT g,
= —&EE&& - %Q{% - g: |67 6: | +gi| 67 ¢ |
AT PAE

i |l @ [lll @1 |

i} - _I.
< {0 — =01 ¢+ 9i0; + 97,
4 4 (5.41)

tenemos

| N 35— -
V < Z{—ig ka)s? - goi? — 4T,

i=1

—&mrfpz - €+ G + Gu; C‘u}
1 (5.42)
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N 0 9 _
=116 + g% + gapi + O

(s

2 iy

b —
.l_|35.'
_
-

- T ,
da T MHHi de lo cual sigue

que
V o< 27V 1A (5.43)

[ A

f =

. . i 9
Un error filtrado finalmente acotado por ! “T, el cual se puede hacer
arbitrariamente pequefio con la apropiada eleccion de los parametros del

controlador. El conjunto compacto al cual las variables de lazo cerrado pertenecen

Vi(t) < max{V(0), 2}

esta caracterizado por —= *271 una regién cuyo radio es
R. R < max{V(0), %}.

5.4. Resultados experimentales

A continuacioén se presentan las graficas con los resultados obtenidos al aplicar la
ley de control (5.22) a un robot tipo Rhino, del cual sdlo se utilizaron dos grados de
libertad (codo y hombro). La ley de control y las leyes de adaptacion de
parametros fueron implementadas con los siguientes parametros: La parte
antecedente de la RNDR esta definida a partir de funciones membresia
Gaussianas ([centro, ancho]={[-0.35, -0.21], [0, 0.21],[0.35, 0.21]}), y Sigmoides
([centro, ancho]={[0, 0.21]}). Los parametros de la RNDR utilizados fueron
o =09 7 =05, 0 =07, ¢ =03. ¥ = Ly s = 1 |os parametros de la
sefial de compensacion son #i — 1+ € = L vai =1

En este caso Unicamente presentamos los resultados obtenidos de manera
experimental. En donde las sefiales mostradas en las figuras tiene las siguientes

unidades: el error €i y la sefial de referencia Yri en grados, las sefiales de control

Wi Uei. Y Ufi astan en volts, las sefiales %i-, @i V % carecen de unidades.
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Articulacion 1 Articulacion 2

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Tiempo Tiempo
Figura 5.1: Resultados experimentales de la aplicaciéon de la ley de control (5.22) por

retroalimentacion de estados en los eslabones 1y 2 (sefiales €is Yris Ui ) zi).
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Figura 5.1: Resultados experimentales de la aplicacién de la ley de control (5.22) por

. . . Ao || v )
retroalimentacion de estados en los eslabones 1y 2 (sefiales ” i ” J ” '91 ”)

5.5. Conclusiones previas

Como se puede apreciar en los resultados mostrados, el desempeiio de la ley de

control es bueno, ademas de que se logra quitar la dependencia de los estados y

se demuestra que por medio de una RNDR se puede obtener un buen desempefio

al utilizarla para aproximar una ley de control ideal.
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Capitulo 6

Conclusiones

Las conclusiones obtenidas de la investigacion son las siguientes;

Se introdujo la aplicacion de un esquema de Neuronales-Difusas-
Recurrentes dentro del control de sistemas de forma directa, con buenos
resultados. Solo es necesario un minimo de informacién sobre el estado de

la planta y tener errores de seguimiento pequefios.

Se obtuvo una estructura de Redes Neuronales-Difusa-Recurrente que
incorpora un grado de libertad adicional en su estructura, que le permite

tener una mayor capacidad de interaccion con el sistema a controlar

Se logré disefiar un esquema de control sencillo en su parte Neuronal-
Difusa sin la necesidad de conocer muchos detalles del sistema y con un

minimo de informacion a priori.

Se incorporaron términos recurrentes dentro de esquemas de control
inteligente, lo que permitid la simplificacion de la estructura de las Redes

Neuronales Difusas, ademas de establecer la estabilidad en lazo cerrado.
Se plantdé un esquema de control por retroalimentacion de salida, sin el uso
de un observador de estados que, bajo ciertas condiciones, permite
establecer un tipo de estabilidad para una clase de sistemas no lineales

A partir de los resultados obtenidos, se abren algunos puntos que pueden ser

analizados en un futuro como son:
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Un andlisis detallado de la Suposicion 4 del Capitulo 5, que permita

extenderla a sistemas de mayor orden.

De acuerdo a lo mostrado en las gréaficas en el capitulo 5, analizar bajo que
condiciones la RNDR propuesta puede llevar a cabo el control del sistema

sin la necesidad de un término de compensacion.

Por otro lado, si se considera el desempeiio del los esquemas de control

propuestos comparados con otros, podemos decir que los resultados en general

son buenos a partir de que:

Las sefiales de error obtenidas en la aplicacion de las leyes de control en
los Capitulos 4 y 5 muestran errores menores a un grado. Que comparado
con resultados obtenidos en [23, 30, 31] es aceptable si se toma en cuenta
gue son resultados obtenidos de manera experimental. En cuanto a los

resultados obtenidos por simulacion muestran un desempefio similar.

En lo que se refiere a la aplicacion de Redes Neuronales Difusas
Recurrentes, por un lado se observa que son una buena opcién para
aproximar funciones desconocidas. Y por otro comparado con los trabajos
[17, 19, 14] las condiciones impuesta al sistema son menores y los

resultados similares, s6lo que obtenidos de manera experimental.
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