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Resumen

Una vibraciéon mecanica es el movimiento de una particula o de un cuerpo que
oscila con respecto a una posicién de equilibrio. La mayoria de las vibraciones en maquinas
son indeseables a causa de los esfuerzos incrementados y las pérdidas de energia. El
desbalance en maquinas rotatorias es una de las causas méas comunes de la vibracion. La
excentricidad es en realidad una fuente comin de desbalances donde el centro de rotacién
no corresponde con su centro geométrico. Cualquier maquina en la que el movimiento sea
generado por un motor necesita que la velocidad de éste se adapte a la velocidad necesaria

para su buen funcionamiento.

En este trabajo se presenta un control de vibracién inducida por excentricidad en
un problema de seguimiento de velocidad usando redes neuronales recurrentes y logica
difusa. Se considera un sistema mecdnico sometido por una perturbaciéon oscilatoria
(excentricidad) y se propone una ley de control adaptable neurodifusa con funciones de
pertenencia Gaussianas que dependen de la posicion del sistema. Se introduce una variable
que nos permite obtener una mayor velocidad de convergencia a cero de la dinamica del

error de seguimiento y una respuesta mas suave en la senal de control.

La ley de control tiene dos modos de operacién: como un estimador de excentrici-
dad y como un compensador de la misma. Del andlisis de estabilidad en el sentido de
Lyapunov se obtiene el algoritmo de entrenamiento y actualizacién de las consecuencias

difusas en la ley de control. Resultados de simulacién ilustran los resultados tedricos.



Abstract

A mechanical vibration is the motion of a particle or a body that oscillates about
an equilibrium position. Most machines are undesirable vibrations due to increased effort
and energy losses. The imbalance in rotating machinery is one of the most common causes
of vibration. The eccentricity is actually a common source of imbalance where the center
of rotation does not correspond to its geometric center. Any machine on which the mo-

tion is generated by an engine needs its speed matches the speed necessary for its operation.

This paper presents a vibration control induced eccentricity in a problem tracking
speed using recurrent neural networks and fuzzy logic. We consider a mechanical system
subjected to an oscillatory disturbance (eccentricity) and proposes an adaptive control
law with neurofuzzy Gaussian membership functions that depend on the position of the
system. A free variable is introduced that allows us to obtain a faster convergence to zero

tracking error dynamics and smoother response in the control signal.

The control law has two operating modes: as an estimate of eccentricity and as a
compensator of the same. The analysis of stability in the sense of Lyapunov is obtained
the training algorithm and updating of the fuzzy rules in the control law. Experimental

results illustrate the theoretical results.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion al problema de control.

Las caracteristicas del disefio de un sistema de control van a depender en gran
medida, de la capacidad con la que el modelo empleado describa el comportamiento del
sistema. Uno de los principios del modelado de sistemas es el de simplificaciéon; la forma
mas simple posible del modelo que capte los rasgos fundamentales y la precision de los

resultados del analisis del proceso.

Al obtener un modelo matemaéatico razonablemente simplificado, a menudo resulta
necesario ignorar ciertas propiedades fisicas inherentes al sistema. Un proceso real puede
ser extremadamente complejo para ser descrito de forma absolutamente precisa por un
modelo matematico, en cuyo caso se habla de errores de modelado. Se puede considerar por
tanto, que cualquier modelo matemdtico de un proceso real va ser en mayor o menor grado

impreciso, o dicho de otra forma va contar con incertidumbres o errores de modelado.

Si se desea controlar de manera eficiente un proceso real, se deberdn considerar
posibles fuentes de incertidumbre, evaluando su efecto sobre el comportamiento del sistema
completo. Como el modelo de un sistema usualmente no esta bien definido, debido a la

existencia de incertidumbres y dinamicas no modeladas, entre otras causas, en este caso
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estructuras no lineales tales como sistemas difusos y redes neuronales se han utilizado para
aproximar este comportamiento, mediante la explotacién de sus capacidades de aprendizaje

y aproximacién de funciones.

El término adaptable significa cambiar el comportamiento conforme a nuevas circuns-
tancias. Un regulador adaptable es aquel que puede modificar su comportamiento en
respuesta a cambios en la dinamica del sistema y a las perturbaciones. La caracteristica
fundamental que distingue a los sistemas adaptables es la presencia de un lazo de control
en el que se compara un cierto indice de funcionamiento con un indice deseado y se procesa
el error en un mecanismo de adaptacion que ajusta los parametros del regulador y en

algunos casos actia directamente sobre la senal de control.

Cualquier maquina en la que el movimiento sea generado por un motor necesita que
la velocidad de éste se adapte a la velocidad necesaria para su buen funcionamiento. Esta
adaptacién se realiza por lo general con uno o varios pares de engranajes que adaptan la

velocidad y potencia mecénica.

Por ejemplo el control de velocidad es una tarea basica empleada en el dambito de la
robdtica y en médquinas que utilizan control numérico por computadora (CNC), para

realizar tareas como cortado, taladrado y desbastado.

Sobre la base de esta combinacién es posible generar la mayoria de las piezas de la
industria. Para maquinar una pieza, se usa un sistema de coordenadas que especifican la
velocidad de la herramienta de corte. El sistema se basa en el control de velocidad de la
herramienta de trabajo, con relacién a los ejes de coordenadas de la méquina, usando un

programa informatico ejecutado por una computadora.

Una vibracién mecanica es el movimiento de una particula o de un cuerpo que os-
cila con respecto a una posiciéon de equilibrio. La mayoria de las vibraciones en maquinas

son indeseables a causa de los esfuerzos incrementados y las pérdidas de energia. Por
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consiguiente, se deben eliminar o reducir tanto como sea posible. El andlisis de las
vibraciones ha adquirido méas importancia debido a la tendencia actual de crear maquinas

cada vez mas rapidas [18].

El desbalance en maquinas rotatorias es una de las causas m&ds comunes de la vi-
bracién. La excentricidad es en realidad una fuente comun de desbalances donde el
centro de rotacion no corresponde con su centro geométrico. El juego y la zona muerta
se encuentran comunmente en trenes de engranajes y mecanismos similares cuando el
acoplamiento no es perfecto. En la mayoria de las situaciones, el juego puede llevar a
inexactitud no deseada, vibraciones e inestabilidad en sistemas de control. Ademads, tiene

la tendencia a desgastar los elementos mecanicos [5].

En este trabajo se presenta un control de vibracion inducida por excentricidad en
un problema de seguimiento de velocidad usando redes neuronales recurrentes y légica

difusa.

1.2. El problema considerado en la tesis.

En sistemas mecanicos surge el problema de excentricidad donde el centro de

rotacién no corresponde con su centro geométrico. Considérese el sistema [6] de la forma
JU=u+d(x); V=0 = — (1.1)

Donde x es la posicién angular del sistema, J es la inercia, u es la entrada de control y d(z)

es una perturbacién oscilatoria que depende de la posicién x y esta definida como
d(z) = Acos(wx + ) (1.2)

Se asume que la amplitud A, la frecuencia adimensional w, y el desfase ® de la perturbacién
d son desconocidos. El problema a considerar es cancelar el efecto de la perturbacién d en
el sistema (1.1) y seguir perfiles de velocidad que varfan en el tiempo, ésto mediante una

ley de control adaptable neuro-difusa que aproxime la dindmica no lineal.



4 Capitulo 1: Introduccion

En el analisis de senales cualquier movimiento periédico puede representarse por
medio de una serie de senos y cosenos, relacionados arménicamente. Si y(¢) es una funcién

periddica de periodo 7, se le representa por medio de la serie de Fourier

ap . .
y(t) =~ ) + a1 cos wit + by sin w1t + ag cos wat + by sin wat + - - -
a > 2nm 2nm
y(t) =~ ?0 + Z {an cos <7) t + by, sin (T) t}
n=1
en donde
27
w = —
-
W, = nwi
2 [3
ay = ;/_zy(t)dt
2
2 /3
an, = f/ y(t) cos wytdt
TJ-%
2 [2
b, = f/ y(t) sin wyt dt
T )

(SR

De lo anterior se puede considerar que d no esté en funcién de la posicién, pero si como una

senal exdgena que depende del tiempo, de la forma
d(t) = A cos(wt + D) (1.3)

Esta hipdtesis so6lo es valida si se asume que el sistema es operado y regulado con
velocidad constante vy tal que x(t) llega a ser proporcional a twvy. Perturbaciones de la

forma (1.3) han sido consideradas en problemas como, ruido activo y control de vibracién [6].

El ruido d(t) se asume que se genera por maquinaria de rotacién y transmitido a
través de un sensor. Los ejemplos van desde el ruido del motor en aviones turbohélice [19]
al ruido de ventilacién en sistemas de calefaccién y aire acondicionado [20], pasando por el

ruido del motor en automdviles [21].

Las soluciones propuestas recurren a algoritmos adaptables si la frecuencia w se

asume conocida [22]. En procesos de laminacién se ha empleado Control Repetitivo para
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compensar excentricidad [23].

Al formular este problema en el dominio del tiempo, la dificultad principal para
mostrar las propiedades globales de estabilidad de los algoritmos de adaptacién viene del
hecho de que los pardmetros desconocidos aparecen en la forma no lineal en (1.3). Cuando
el sistema opera bajo perfiles de velocidad que varfan en el tiempo, w en (1.3) llega a ser
dependiente del tiempo, generando una senial d(t) con una frecuencia alta. Por lo tan-

to en este trabajo se considera un modelo de perturbacién (1.2) que depende de la posicién x.

Basandonos en el conocimiento de que las redes neuronales y la légica difusa son
estimadores universales provistos con la capacidad de aproximar cualquier funcién no lineal
a cualquier precisién que se pida [7], [8], [9], podemos emplear estos conceptos como una

buena alternativa para la solucién del problema de control de nuestro interés.

1.3. Revision del estado del arte en los sistemas adaptables

neuro-difusos.

Diversos disenos de control adaptable estan reportados en la literatura, varios
de ellos se encuentran basados en el principio de equivalencia cierta [62], que consiste en
los siguientes pasos: primero, se disena un control estabilizante asumiendo el conocimiento
sobre la planta; luego, se disena un mecanismo de adaptacion para estimar los parametros
involucrados en la ley de control. Por tltimo, los parametros estimados son usados en lugar

de los verdaderos.

Esta metodologia proporciona muchos grados de libertad en el diseno de leyes de
control y diseno de leyes de adaptacion. Sin embargo, el andlisis de estabilidad en el sentido
de Lyapunov requiere la parametrizacion lineal de la dindmica de la planta, y la ley de

adaptaciéon obtenida es de tipo integral.
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Es comunmente conocido que leyes de adaptacion tipo integral son muy sensibles
a dinamicas despreciadas y perturbaciones externas, debido a la ganancia infinita de un
integrador. Por otro lado, la interaccién entre la dindmica de la planta y el mecanismo de
adaptacién no es tomada en cuenta, por lo que es incapaz de tratar la parametrizacién no

lineal [16].

Recientemente, han sido propuestas técnicas de control adaptable con leyes de adaptacion
tipo proporcional e integral (PI). La cuestién central es cémo disenar la accién P y la
accion I en la ley de adaptacién, para lograr la estabilidad y robustez en la presencia de

parametrizacién no lineal en la planta [16].

En estos trabajos, sin embargo, se requiere resolver ecuaciones diferenciales parciales
) 9

para encontrar la ley de control y la ley de adaptacién. Esto es una tarea dificil, porque en

general no existen soluciones en forma cerrada y atn cuando existan, estas soluciones no

estan listas para usarse por involucrar incertidumbres de la planta.

El diseno de control basado en la inteligencia artificial, proporciona una alternativa
viable a esta metodologia. Particularmente, las redes neuronales recurrentes y los sistemas
difusos son adecuados para modelar dindmicas con incertidumbre y podran usarse para

representar la dinamica del controlador.

Li-Xin Wang [43] disena un controlador adaptable difuso directo para sistemas no
lineales de n-ésimo orden, cuya ley de control esta constituida por un control supervisorio
y un control difuso. La estabilidad del sistema se estudia mediante andlisis de Lyapunov e
incluye el control supervisorio y el control difuso de forma separada, y de aqui se obtiene
la ley de adaptacion. Se estima la senal de control y no la incertidumbre del sistema, en la
que se supone se conoce una cota superior. En la parte de control supervisorio se asume
conocimiento de las cotas de otros parametros del sistema y se utiliza una funcién signo

que produce castaneo.
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En este controlador es necesario conocer la cota superior de la funcién no lineal y la
cota de la incertidumbre del sistema. Analisis de simulacién son aplicados a un sistema
inestable y a un sistema cadtico, y en éste tltimo se garantiza estabilidad uniformemente

acotada.

Por su parte Yonggon Lee et al [44] disenan un controlador adaptable difuso uniformemente
finalmente acotado para sistemas no lineales de n-ésimo orden. Este controlador consta de
dos componentes, uno adaptable y uno robusto, que eliminan los efectos de las incertidum-
bres y permiten seguir un comportamiento deseado. Se realiza andlisis de estabilidad en el
sentido de Lyapunov. La ley de adaptacion se obtiene mediante la propiedad de proyeccion

de los conjuntos difusos.

Para este controlador es mnecesario conocer las cotas inferiores de las funciones no
lineales y las cotas superiores e inferiores de las consecuencias de las reglas difusas. La ley

de control se aplica a nivel simulaciéon en un péndulo invertido.

Chun Yi Su y Yury Stepanenko [56] disenan un controlador difuso adaptable para
sistemas no lineales de n-ésimo orden. La ley de control propuesta consta de una parte
de retroalimentacion lineal, una de control por modos deslizantes y una parte de control
difusa que se utiliza para estimar la funcién no lineal desconocida del sistema. De forma
separada, se realiza un andlisis de estabilidad en el sentido de Lyapunov para la parte de
control deslizante y difusa, sin embargo, no se especifica si las leyes de adaptaciéon resultan
de dicho andlisis. Para implementar este controlador es necesario conocer los parametros
del sistema y debido al empleo de técnicas de modos deslizantes existe la posibilidad de
castaneo. La ley de control propuesta se aplica a nivel simulacién a un sistema no lineal

inestable.

Por su parte Marios M. Polycarpou [45] propone una ley de control de tipo neu-
ronal adaptable. Esta metodologia de disenio se aplica a sistemas de n-ésimo orden.

Del andlisis de estabilidad en el sentido de Lyapunov se obtiene la ley de adaptacién.
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Es necesario conocer las cotas de la funciéon no lineal para determinar el error de la red

neuronal. El diseno del controlador garantiza estabilidad semiglobal uniformemente acotada.

En esta metodologia se supone que la funcién no lineal del sistema estd compuesta
por una funciéon suave conocida y una funcién que representa la incertidumbre del
sistema. Cabe mencionar que la ley de control no es implementada en experimentos ni en

simulaciones.

Jeffrey T. Spooner y Kevin M. Passino [57], disenan controladores adaptables direc-
tos e indirectos basados en conjuntos difusos para sistemas no lineales de n-ésimo orden.
Un término de control acotado, un término de tipo modos deslizantes y un término de
control equivalente comprenden la ley de control adaptable indirecta. Un término de
control acotado, un término de tipo modos deslizantes y un término de control adaptable
comprenden la ley de control adaptable directa. Un analisis de estabilidad en el sentido de
Lyapunov es realizado para ambas leyes. Para esta metodologia se supone que las entradas

de referencia son constantes.

Han sido propuestas como alternativas para el control de velocidad técnicas inteligentes,
tales como redes neuronales, 16gica difusa y combinaciones de ambas. En [48] se emplea una
red boundary layer en tiempo discreto combinada con un observador de par de carga. La red
neuronal se entrena usando un algoritmo de retropropagacién. Se utilizan entradas tipo es-

calén para evaluar la técnica pero ningin estudio de estabilidad es realizado en lazo cerrado.

Las técnicas difusas y redes neuronales se han combinado para el control de veloci-
dad en servomecanismos [46], [47]. En [46], el entrenamiento de la red fue usando el
método del gradiente descendente y el controlador difuso es semejante a una red neuronal
multicapa. En [47] se emplea un algoritmo de retropropagacién y un controlador difuso se
usa para supervisar el comportamiento de la red neuronal. En ambas referencias se emplean
argumentos heuristicos para disenar los controladores y la estabilidad sélo es verificada por

medio de simulaciones y experimentos.
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De acuerdo con los trabajos presentados, en el diseno de control de velocidad
para servomecanismos usando redes neuronales y légica difusa, no se realiza un anélisis
de estabilidad en lazo cerrado. El método del gradiente descendente y algoritmos de
retropropagacién son utilizados para el entrenamiento de la red. Sin embargo en [61] se
menciona que estas técnicas no pueden garantizar que los estimados permanezcan acotados,

y por lo tanto, no se puede concluir estabilidad del sistema en lazo cerrado.

1.4. Metodologia de diseno del controlador.

Considerando el sistema de la forma
JU =u+d(x); v=10=— (1.4)

Donde z es la posicién angular del sistema, J es la inercia, u es la entrada de control y d(z)

es una perturbacién oscilatoria que depende de la posicién y esta definida como
d(z) = Acos(wz + D) (1.5)

Se asume que la amplitud A, la frecuencia adimensional w, y el desfase ® de la perturbacion
d son desconocidos. El problema a considerar es cancelar el efecto de la perturbacion d en

el sistema (1.4) y seguir una velocidad deseada vy cuya estructura estd dada por
vg(t) = Asin wit (1.6)

donde A es la amplitud, w; es la velocidad angular en rad/s. Introduciendo las siguientes

definiciones de error

™
Il
>
|
>

Para resolver este problema en primer lugar se propone un control adaptable neuro-difuso
con una variable z, es decir, las funciones de pertenencia dependen de la posicién = del

sistema.
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e Suposicion 1. La velocidad y la posicién v = &, x respectivamente, son medibles.

at
der = wvdt

integrando en ambos lados de la ecuacion

x t
/dm = /Udt
0 0
t
r = /vdt
0

sustituyendo la velocidad v(t) = vq(t)

t
/ (Asin wqt) dt
0

€T =
r = ——cos wit ’6
w1
= —(1- t
x o (1 — cos wit)

El estimado de la perturbacién se define como () cuyo proceso de inferencia estd dado por:

Regla — 1: Si wy(z), Entonces 1 = f1(z)01

~

Regla — i: Si w;(x), Entonces §; = f;(x)0;

~

Regla — r: Si w,(z), Entonces 8, = f,.(x)0;

Donde
f; : R x R — R es una funcién conocida de zx.
w; : R X R — R es un antecedente difuso que depende de x.

6; : R x R — R son los estimados de las consecuencias de la reglas.
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e Suposicion 2. La informacién que se nos proporciona sobre la perturbacién d involu-
crada no es precisa, incluye incertidumbre, puede venir dada por la inclusion de ruido
en los pardmetros; se trata de variables aleatorias que se estudian mediante técni-
cas estadisticas. Hablamos de un conjunto aleatorio y como consecuencia de ello de
una familia de variables aleatorias. Tomando en cuenta que las funciones Gaussianas
se usan frecuentemente en estadistica para representar la distribucién de variables
aleatorias, las funciones de pertenencia a considerar para el diseno de la ley de control
adaptable neuro-difuso seran de este tipo, sin embargo, procesos estocasticos no son

considerados en este trabajo.

De lo anterior se propone que el antecedente difuso w; estd definido por funciones de perte-
nencia Gaussianas en la forma
1 2
wi(w) = exp | ——5(z — ) (1.7)
i
Donde

1; es el centro de la funcion de pertenencia.

o; es el ancho correspondiente.

e Suposicion 3. Se utilizan tres reglas heuristicas en el disefio del control adaptable

neuro-difuso, por lo que r = 3.

e Suposicion 4. El centro y anchura de las funciénes de pertenencia se obtienen para

un rango especifico para x.

e Suposicién 5. La separacién de los centros S, se calcula mediante la divisién del

valor final Vi del rango menos el valor inicial V7, entre el nimero de reglas r mas 1.

VE=V
e 4

e Suposicion 6. Los centros D se distribuyen a lo largo del rango, es decir, desde el

inicio del rango con un intervalo dado por el valor de la separacién de centros.

D= [ Vi+S, Vi+2S, V]+3SH}
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e Suposicion 7. La anchura de las funciones de pertenencia se obtiene dividiendo la
distancia del punto inicial al punto final de cada rango, entre el nimero de reglas.

Esta anchura es la misma para todas las funciones de pertenencia.

Ve —=Vi
o= —
r

Usando un promedio de los pesos de las funciones de pertenencia, la estimacién de d(z)

esta dada por

> iy wifi(2)0;
Blr) = == (1.7)
i1 Wi
El regresor y el vector de pardametros estdn definidos como
[wifi(z) - - wifi(v)]
pl(z) = :
Dim1 Wi
. R 1T
0 = [010r] r=3
donde 6 son los estimados de @ que son las consecuencias de las reglas.
w;
wi(r) = —m—— 1.8
(z) S (1.8)
fi(2)0 = 0;1+0;00 (1.9)
A
x = — (1 —cos wit) (1.10)

w1
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donde w;(z) es la divisién del i-ésimo antecedente entre la suma de todos los antecedentes.

Sustituyendo (1.8) y (1.9) en (1.7) tenemos que

NE

B(z) = w;(x) [ém + émﬂ?}

1

<.
Il

wi(

7,21:

I
Mw

<.
Il

011 012
= [wl 0y | + [ W o uvg,x} 029
01 032
é11
o7 () O

o . . 031
= wp Wy W3 WITr W2xr wW3T R
012
020
032
v
6

Bla) = ¢ (2)d

Posteriormente se propone un diseno de control adaptable neuro-difuso con variables x y
z para el seguimiento de velocidad, es decir, las funciones de pertenencia dependen tanto
de la posicién z del sistema como de una variable z. Introducir una variable z tiene como
objetivo obtener una respuesta mas suave en la senal de control y una mayor velocidad
de convergencia a cero de la dinamica del error de seguimiento. Se puede considerar a la
variable z como un grado de libertad que se introduce al diserio del control. Se considera
el mismo tipo de perturbacion oscilatoria inducida por excentricidad que depende de la

posicion del sistema (1.5).
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El estimado de la perturbacién se define como [(z, z) cuyo proceso de inferencia
esta dado por:

~

Regla — 1: Si wq(z, 2), Entonces 81 = f1(z, 2)61

Regla — i: Si w;(z, z), Entonces 3; = f;(x, 2)6;

~

Regla — r: Si w,(x, z), Entonces 3, = f,.(z, 2)0;

Donde
f; : R x R — R es una funcién conocida de z y z.
w; : R X R — R es un antecedente difuso que depende de z y z.

6; : R x R — R son los estimados de las consecuencias de la reglas.

Se propone que el antecedente difuso w; estd definido por funciones de pertenencia
Gaussianas en la forma
1 9 1 9
wila) = eop (——5- (@ — pia)® — = (= — i) (L.11)
Oix Oz
Donde

iz V iz son los centros de las funciones de pertenencia para x y z.

Oiz ¥ 0i, son los anchos correspondientes.

Usando un promedio de los pesos de las funciones de pertenencia, la estimacion de

d(x) estd dada por

Bz, 2) = > i wifi(x, 2)0;

(1.12)

El regresor y el vector de pardametros estdn definidos como

SOT( [wify(z, z) - wifi(z, 2)]

58,2’) = T

D ie1 Wi
. [91...e;f r=3.
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donde # son los estimados de 6 que son las consecuencias de las reglas.

wj
wi(2,2) = 5 1.13
2 Z?:1 Wi (1.13)
fi(z,2)0 = 6i1+0io7+0;32 (1.14)
x = 4 (1 — cos wit) (1.15)
w1

donde w;(x, z) es la divisién del i-ésimo antecedente entre la suma de todos los antecedentes.

Sustituyendo (1.13) y (1.14) en (1.12) tenemos que
3 ~ A~ ~
Blx,z) = D i(x,2) {9@1 + 0i0x + 91‘,32}
i=1

3 3 3
= Z Tf)i(aj, 2)91‘71 + Z ﬁ}i(a:, Z)HZ',QI' + Z u%(sc, 2)02‘732:
i=1 i=1 i=1

011 012
= [ar oy || G |+ dre dor dse || b
fs1 O3
013
—I—{uﬁlz Wz 12)32} 923
é33
éll
021
031
o (@.2) iry

- [’Lbl ’LZJQ 12)3 12}11‘ 12)2:5 ’LZJgZE 12}12’ 12/22’ 12)32’i| 922
032
013
023

033

6(x, Z) = @T(ma 2)9
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También se propone un esquema de control adaptable neuro-difuso con una variable x
(posicién del sistema) y con dos modos de operacién: como un estimador de una vibracién
inducida por excentricidad (perturbacién), cuando la ley de control mantiene en estado
inactivo durante un intervalo de tiempo a la red neuro-difusa y como un compensador de
la propia dinamica no lineal, cuando la ley de control pone activa a la red neuro-difusa en
un instante de tiempo t y ésta aproxima el comportamiento de la perturbacion, la cancela
y el sistema sigue un perfil de velocidad que varia en el tiempo. Se consideran las mismas

suposiciones previamente definidas con respecto a la variable x.

Tal como en el caso anterior y para un andlisis completo, se propone un esquema
de control adaptable neuro-difuso pero ahora con dos variables z, z y dos modos de
operacion: como un estimador durante un intervalo de tiempo de una vibracion inducida
por excentricidad y como un compensador de la misma en un instante de tiempo. También

se consideran las mismas suposiciones relacionadas con las variables x y z.

En todos los esquemas de diseio de control adaptable neuro-difuso presentados, se
propone en general una funciéon de Lyapunov V como una dindmica del error entre las
sefiales (vg,v) y del error en los pardmetros (6 — ). Se calcula la derivada de la funcién de
Lyapunov V y algtin término de ésta se iguala a cero para obtener la ley de adaptacién de
las consecuencias de las reglas difusas. Mediante manipulaciones algebraicas e introduccion
de constantes positivas se demuestra que la derivada de la funcién de Lyapunov es definida

negativa.

1.5. Organizacion de la tesis.

El presente trabajo consta de siete capitulos donde se expone la importancia del

tema de estudio.

En el Capitulo uno se presenta la Introduccion, donde se describe un control de vi-

bracién inducida por excentricidad en un problema de seguimiento de velocidad usando
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redes neuronales y légica difusa. El problema de control se limita a sistemas mecédnicos
sometidos a perturbaciones oscilatorias que dependen de la posicién x. Se describen las
técnicas y métodos utilizados en la literatura de sistemas de control, particularmente en
control adaptable, redes neuronales, sistemas difusos y combinacién de éstos. La revisién
en la literatura se centra en los siguientes aspectos: el orden del sistema, la estructura de la
ley de control y el andlisis de estabilidad. Se establecen las suposiciones en la metodologia
a seguir y se describe el problema a tratar mediante control adaptable usando redes

neuro-difusas recurrentes. Por tltimo se describen las contribuciones de este trabajo.

En el Capitulo dos se describen las caracteristicas de las redes neuronales y los sis-
temas de logica difusa, asi como las redes neuro-difusas recurrentes. Se presentan las
estructuras, modelos, modos de operacion y clasificacién de las redes neuronales, asi como

las propiedades de la l6gica difusa, y su relacion con la légica clésica.

En el Capitulo tres se describe el diseno de un controlador de vibraciéon inducida
por excentricidad usando redes neuro-difusas recurrentes. Se considera el problema de
seguimiento de velocidad de un sistema mecanico sometido a una perturbacién oscilatoria
(excentricidad) donde las funciones de pertenencia dependen de la posicién z del sistema.
El problema a tratar es cancelar el efecto de la perturbacién y seguir una velocidad
deseada, utilizando una red neuro-difusa recurrente que aproxime la estructura no lineal del

sistema mecanico. Se presentan resultados de simulacion para ilustrar los resultados tedricos.

En el Capitulo cuatro se considera el diseno de un controlador de vibraciéon induci-
da por excentricidad usando redes neuro-difusas recurrentes, en donde las funciones de
pertenencia dependen de la posicién = del sistema y de una variable z que nos permite
obtener una mayor velocidad de convergencia a cero de la dindmica del error y una
respuesta mas suave en la senal de control. Se trata el problema de seguimiento de
velocidad de un sistema sometido por una perturbacién oscilatoria (excentricidad), y
aproximar esta ultima mediante una red neuro-difusa recurrente. Se presentan resultados

de simulacion para ilustrar los resultados tedricos.
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En el Capitulo cinco se presenta un disennio de control adaptable neuro-difuso para
seguimiento de velocidad usando una variable y dos posibles modos de operacién: como un
estimador de excentricidad, lo que implica inactividad de la red neuro-difusa recurrente
durante un intervalo de tiempo, o también se puede utilizar como un compensador
de excentricidad, es decir, la red neuro-difusa recurrente se activa en un tiempo dado,
la ley de control aproxima la perturbacién, la cancela y el sistema sigue perfiles de
velocidad que varian en el tiempo. Las funciones de pertenencia dependen de la posicion

x del sistema tal como en los casos anteriores, también se presentan resultados de simulacion.

En el Capitulo seis se disena una ley de control adaptable neuro-difusa para seguimiento de
velocidad usando dos variables en las funciones de pertenencia (posicién x del sistema y una
dindmica z) y dos modos de operacién: como un estimador de excentricidad cuando la red
neuro-difusa esta inactiva durante un intervalo de tiempo y la senal de perturbacion actia
en el sistema y como un compensador de vibracién inducida por excentricidad, cuando
la ley de control por medio de la red neuro-difusa aproxima la senal de perturbacién, la
cancela y el sistema sigue un perfil de velocidad que varia en el tiempo. Se presentan

resultados de simulacién para ilustrar los resultados teéricos.

Finalmente en el Capitulo siete se presentan las conclusiones generales del trabajo,

asi como propuestas para trabajos futuros.

1.6. Alcances y Contribuciones.

e Analisis de vibraciones inducidas por excentricidad en sistemas mecéanicos rotatorios,

donde el centro de rotacién no coincide con el centro geométrico.

e Una metodologia de disefio de control adaptable neuro-difuso para seguimiento de

velocidad, en un sistema con perturbaciones oscilatorias y dinamicas no modeladas.

e La ley de control no requiere informacién de la estructura de la perturbacién inducida
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por excentricidad, ya que considera un estimado de ésta.

e Analisis de estabilidad en el sentido de Lyapunov, del que se obtiene el algoritmo de

entrenamiento y actualizacién de las consecuencias difusas.

e La senal de control se puede introducir en un instante de tiempo dado, debido al
estado inactivo/activo de la red neuro-difusa que aproxima el comportamiento de la
senal de perturbacién oscilatoria y el sistema sigue perfiles de velocidad que varian en

el tiempo.

e Compensacién de vibraciones inducidas por excentricidad en sistemas mecanicos ro-

tatorios.



Capitulo 2

Preliminares de Control
Adaptable, Redes Neuronales y

Sistemas Difusos.

2.1. Control Adaptable.

El término adaptable significa cambiar el comportamiento conforme a nuevas
circunstancias. Un regulador adaptable es aquel que puede modificar su comportamiento

en respuesta a cambios en la dinamica del sistema y a las perturbaciones.

El control adaptable es un tipo especial de control no lineal en el que el estado del
proceso puede ser separado en dos escalas de tiempo que evolucionan a diferente velocidad.
La escala lenta corresponde a los cambios de los pardmetros y por consiguiente a la
velocidad con la cual los parametros del regulador son modificados, y la escala rapida que

corresponde a la dindmica del lazo de retroalimentacién.

21
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La caracteristica fundamental que distingue a los sistemas adaptables es la
presencia de un lazo de control en el que se compara un cierto indice de funcionamiento
con un indice deseado y se procesa el error en un mecanismo de adaptacién que ajusta

los parametros del regulador y en algunos casos actiia directamente sobre la senal de control.

Los tipos de control adaptable se pueden dividir principalmente en dos grupos: Con-
troladores adaptables con modelo de referencia (MRAC) y Reguladores autoajustables

(STR).

Los controladores adaptables con modelo de referencia, intentan alcanzar para una
senal de entrada definida, un comportamiento en lazo cerrado dado por un modelo de
referencia. Pueden considerarse dos posibles formas de descripcion: mediante variables de

estado o bien entrada-salida.

Los reguladores autoajustables, tratan de alcanzar un control déptimo, sujeto a un
tipo de controlador y a obtener informacién del proceso y sus seniales. En cuanto al criterio
de diseno, pueden dividirse en dos tipos, segin el planteamiento del problema estocdstico
o no estocastico. Cuando el planteamiento es estocastico, se consideran sistemas cuyas
senales no se pueden conocer exactamente y tampoco se pueden predecir. Mediante el
planteamiento no estocéstico, se considera que las perturbaciones que inciden sobre un
sistema son exactamente conocidas, pudiéndose describir estos sistemas analiticamente por

medio de un sistema dinamico determinista.

Una parte importante de los sistemas adaptables es el algoritmo de identificacion de
parame-tros. Toda descripcion del comportamiento de un sistema constituye un modelo de
éste, esto es, modelar significa organizar el conocimiento que se posee de un sistema. El
modelado e identificacién de un sistema es un procedimiento para determinar un conjunto
de ecuaciones diferenciales o en diferencias y sus parametros, que describen un proceso

fisico de acuerdo con un determinado criterio.
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Para el caso de sistemas adaptables, se requiere identificaciéon en tiempo real, por
lo que se utilizan algoritmos recursivos. Por todo ello, se requiere disponer de un algoritmo
de identificacién que sea adecuado en tiempo de ejecucion y convergencia. La identificacion

de un sistema comprende las siguientes tareas:
e Estudio experimental (adquisicién de datos).

Formulacién de un criterio.

e Seleccionar la estructura del modelo.

Estimacién de los parametros.

Validacion del modelo obtenido.

2.2. Redes Neuronales Artificiales.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de hardware o software,
de procesamiento, que fueron inspiradas de la estructura neuronal del cerebro. Las RNA
son capaces asi de aprender de la experiencia a partir de las senales o datos provenientes
del exterior, dentro de un marco de computacién paralela y distribuida, facilmente

implementable en dispositivos hardware especificos.

Los tres conceptos clave de los sistemas nerviosos, que se pretende emular en los ar-
tificiales, son: paralelismo de cdlculo, memoria distribuida y adaptabilidad al entorno. De
esta manera podemos hablar de las redes neuronales como sistemas paralelos, distribuidos

y adaptables [53].

La creciente demanda en tecnologia de nuestra sociedad requiere nuevos enfoques
para los problemas actuales de control. Las RNA con su masivo paralelismo y su capacidad

para aprender, pueden proporcionar mejores soluciones en problemas précticos.
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La evolucién de la teoria de control se ha visto motivada por dos aspectos funda-

mentales:
e La necesidad de tratar con sistemas complejos.

e La necesidad de obtener disenos de control con el menor conocimiento de la planta y

el medio ambiente, es decir, la necesidad de controlar bajo incertidumbre.

Mediante las RNA se intenta imitar el proceso de aprendizaje del cerebro humano, el cual
esta formado por miles de millones de neuronas conectadas entre si. Utiliza informacion que
es percibida, transmitida hasta las neuronas, procesada por ellas para dar una respuesta a

cada uno de los diferentes estimulos. Cada neurona tiene tres partes:
e Un cuerpo celular.
e Una estructura de entrada (Dendrita).
e Una salida (Azdn).

La mayoria de las terminales de los axones se conectan con las dendritas de otras neuronas

(Sinapsis).

El comportamiento de una neurona es el siguiente: recibe un senal de entrada con
una intensidad determinada, dependiendo de ella la neurona emite una senal de respuesta,

las sinapsis pueden variar en fuerza, algunas proporcionan una senal débil y otras una fuerte.

Matematicamente, el comportamiento de la neurona puede representarse por una
lista de sus sefiales de entrada x;(t) que son multiplicadas por sus pesos respectivos w;; y
posteriormente sumados h;(t) = Y wjjz;, el resultado es llamado nivel de activacion de la
neurona y;(t) = fj(h;(t)) del cual depende la senal de salida que es enviada a cada una de

las neuronas conectadas entre si (ver Figura 2.1).
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#xones Sinapsis

Figura 2.1: Modelo de neurona estandar

2.3. Caracteristicas de las redes neuronales artificiales.

e Pesos: Las redes neuronales pueden tener factores de peso adaptable o fijo. Las que
tienen pesos adaptables emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la
fuerza de interconexién con otras neuronas. Si se utilizan pesos fijos, su tarea debe
estar previamente definida. Los pesos son determinados a partir de una descripcién
completa del problema a tratar. Los pesos adaptables son muy importantes, ya que

no se conoce de antemano su valor correcto.

El proceso mediante el cual se ajustan estos pesos para lograr un determinado
objetivo, se denomina aprendizaje o entrenamiento y el procedimiento concreto
utilizado para ello se conoce como algoritmo de aprendizaje o algoritmo de en-
trenamiento. El ajuste de pesos es la principal forma de aprendizaje de las redes
neuronales, aunque hay otras formas posibles por ejemplo, la modificacién del nimero

de neuronas o de la forma de conectarlas.

e Aprendizaje: Esta capacidad es una de las caracteristicas mas atractivas de las
redes neuronales. Esto es, aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un

entrenamiento. Las redes neuronales son adaptables debido a que los elementos
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procesales (neuronas) que componen el sistema tienen capacidad de autoajustarse.
Son dinamicas, pues son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse
a las nuevas condiciones. En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las

neuronas se ajustan de manera que se tienen resultados especificos.

Se utilizan dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. En el primero,
se le proporciona a la red tanto la salida como la entrada correcta, y la red ajusta
sus pesos para disminuir el error en la salida que ella calcula. Este tipo es utilizado

principalmente en el reconocimiento de patrones.

En el aprendizaje no supervisado a la red, se le proporcionan tunicamente los
estimulos, y la red ajusta los pesos de sus interconexiones utilizando solamente los
estimulos y la salida calculada por la red. La forma de aprendizaje que se utiliza

depende del tipo de problema que se intenta resolver.

e Fases de operacidon: Se presentan dos fases en la operacién de una red neuronal
artificial: Entrenamiento y recuperacion de lo aprendido. En la primera fase se le
proporcionan los estimulos de entrada y salida (segun el caso), para que la red ajuste
sus pesos de interconexién y minimice el error en la salida que calcula. En la segunda
fase, la red solamente calcula la respectiva salida. El aprendizaje de la red disminuye

a medida que aumenta el nimero de veces que se usa.

e Adaptabilidad: Las redes neuronales son capaces de reajustar sus pesos para adap-
tarse a cambios en el entorno. Esto es especialmente util cuando el entorno que
suministra los datos de entrada es no estacionario, es decir, algunas de sus propiedades

varian con el tiempo.

e Tolerancia ante fallos: Una red neuronal es tolerante ante fallos, en el sentido de
que los posibles fallos operacionales en partes de la red sélo afectan débilmente al
rendimiento de ésta. Esta propiedad se debe a la naturaleza distribuida de la infor-

macion almacenada o procesada en la red neuronal.
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2.4. Topologia de la red neuronal artificial RNA.

Es la forma en que se organizan las neuronas en una RNA y existen dos tipos
fundamentales; Redes Estdticas (Feed Forward), (RNFF) y Redes Recurrentes (RNR) o
Redes Dindmicas [53].

En las RNFF, todas las senales neuronales se propagan hacia delante, no existen
conexiones hacia atrds y normalmente tampoco autorrecurrentes, ni laterales y son

especialmente ttiles en tareas de reconocimiento o clasificacién de patrones.

Las RNR son aquellas donde la informacién circula tanto hacia adelante como hacia
atras durante el funcionamiento de la red. Para que esto sea posible, existen conexiones

hacia adelante y retroalimentaciones.

Las redes neuronales recurrentes son, en principio, un modelo computacional més
potente que las clasicas redes neuronales hacia adelante. La cual proviene del hecho de
que, las redes recurrentes son capaces de procesar secuencias temporales gracias a la
posibilidad de recordar parcialmente la historia relevante de la secuencia por medio de una

representacion en forma de estado.

Esta memoria no existe de manera natural en las redes no recurrentes, utilizadas
principalmente para el procesamiento de datos estdticos. A simple vista el rasgo que
diferencia las redes neuronales recurrentes de las que no lo son es simple: la existencia de,
como minimo, una conexién ciclica (recurrente) entre las neuronas que las configuran. Esta
diferencia tiene, sin embargo, profundas implicaciones en la capacidad de computacion del

modelo y en los algoritmos de entrenamiento necesarios para conseguirla.

A la hora de clasificar las redes neuronales recurrentes se suele considerar la forma
en la que el tiempo transcurre durante la actividad de la red. En este sentido podemos dis-

tinguir entre redes neuronales de tiempo discreto y redes neuronales de tiempo continuo [53].
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En las redes neuronales de tiempo discreto los calculos ocurren a saltos, como si un
reloj marcara el ritmo de procesamiento y se asume que en cada paso de tiempo, la salida

de cada neurona se obtiene instantaneamente a partir de sus entradas.

En el caso de las redes neuronales de tiempo continuo, las entradas y salidas de la
red son funciéon de una variable temporal continua y la dindmica de sus neuronas viene

descrita por una ecuacion diferencial.

2.5. Légica Difusa.

Por su parte, la Logica Difusa surge como un intento de formalizacién del
razona-miento con incertidumbre. En particular y extension al algebra y légica booleana,
intenta abordar problemas definidos en términos lingiiisticos y por lo tanto imprecisos,

donde todos los datos estan expresados en términos cualitativos.

Es un primer acercamiento y a partir de la Logica Cléasica, que establece que cualquier
enunciado o proposicién puede tomar un valor 16gico (verdadero o falso, alto o bajo,

prendido o apagado, cerrado o abierto, en definitiva 1 6 0).

La denominada légica difusa (fuzzy logic) permite tratar informacién imprecisa, co-
mo estatura media, temperatura baja o mucha fuerza, en términos de conjuntos borrosos o

difusos (imprecisos en definitiva).

Estos conjuntos borrosos se combinan en reglas para definir acciones, como por ejemplo,
Si la temperatura es alta entonces enfriar mucho. De esta manera, los sistemas de control
basados en légica difusa combinan unas variables de entrada (definidas en términos de
conjuntos difusos), por medio de grupos de reglas que producen uno o varios valores de

salida [53].
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La Loégica Difusa permite plantear el problema en los mismos términos en los que lo
haria un experto humano. Los sistemas difusos permiten modelar cualquier proceso no
lineal, y aprender de los datos haciendo uso de determinados algoritmos de aprendizaje,

como los de las propias redes neuronales.

2.6. Conjuntos Difusos

Matematicamente se considera que una coleccion de elementos es un conjunto
cuando estd perfectamente definido, es decir, cuando se sabe con exactitud qué elementos

pertenecen a é€l.

La légica de conjuntos difusos o borrosos, trabaja con conjuntos que no tienen limites
perfectamente definidos, es decir, la transicién entre la pertenencia y no-pertenencia de

una variable a un conjunto, es gradual.

Se caracteriza por las funciones de pertenencia, que dan flexibilidad a la modelacién
utilizando expresiones lingiifsticas, tales como mucho, poco, leve, severo, escaso, suficiente,
caliente, frio, joven, viejo, etc. Surgié de la necesidad de solucionar problemas complejos
con informacion imprecisa, para los cuales la matematica y la 1égica tradicionales no son

suficientes.

La légica difusa es un lenguaje que permite trasladar sentencias sofisticadas del lenguaje

natural a un formalismo matemaético.

A los subconjuntos difusos se les puede aplicar determinados operadores, o bien pueden
realizarse operaciones entre ellos. Al aplicar un operador sobre un solo conjunto difuso se
obtiene otro conjunto difuso, de la misma manera al combinar dos o méas subconjuntos

mediante algunas operaciones, se obtendra otro conjunto.



30 Capitulo 2: Preliminares de Control Adaptable, Redes Neuronales y Sistemas Difusos.

e Conjunto difuso: Un conjunto difuso expresa el grado de pertenencia al conjunto
que tiene cada uno de los elementos. El conjunto difuso A en X puede definirse como

el conjunto de pares ordenados:

A= {(z,pa())]r € X} (2.1)
donde p14(x) es la funcién de pertenencia al conjunto difuso.

e Funcién de pertenencia: Esta funcion da para cada elemento de X un grado de
membresia al conjunto A. El valor de esta funcién estd en el intervalo entre 0 y 1,
siendo 1 el valor para maxima pertenencia. Si el valor de esta funcién se restringiera
solamente a 0 y 1, se tendria un conjunto clésico, o no-difuso. Esta funcién no es
tnica. Las funciones utilizadas mas frecuentemente son las de tipo Trapezoidal,
Triangular, Gamma, Sigmoidal, Gaussiana y Pseudo-Exponencial. Estas funciones se

describen a continuacién.

La funcién de tipo trapezoidal se define por cuatro puntos a, b, ¢, d. Esta
funcién es cero para valores menores de a y mayores de d, vale uno entre b y ¢, y toma
valores en [0,1] entre a y b, y entre ¢ y d. Con similar formato pueden codificarse
también funciones de tipo Sigmoidal, funcién de tipo Gaussiana, Triangular y
Singleton, segun se distribuyan los puntos a, b, ¢, y d de la Figura 2.2(a) (por ejemplo,

juntando b y ¢ tenemos una triangular). Se define con

0 z<a
(ﬁ) a<z<b
pa(z) = 1 b<z<c (2.2)
(Z:”é) c<z<d
0 x>d

Si de la funcién trapezoidal se hace a = b = ¢ = d se obtiene una funcién de tipo

Singleton que tiene valor 1 sélo para un punto a y 0 para el resto. Se define con

1 xz=a
pa(r) = (2.3)
0 z#a
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Funcién Trapezoidal Funcién Triangular Funcién Trapezoidal a=b=-c

—_—

(@) (b) (©)

Funcion Trapezoidal c=d=+o0 Funcion Gamma Funcién Sigmoidal

(d) (e) ®

Funcién Gaussiana

(@) (h)

Figura 2.2: Tipos de funciones de pertenencia

Casos especiales de estas funciones trapezoidales son aquellas en las que algunos

parametros toman valores no finitos:
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— Funciones Trapezoidales con pardametros a = b= —o0
0 x>d
pa(e) =13 (42) e<a<d (24)
1 r<c

0 r<a
pa(x) = (”‘%‘;) a<z<b (2.5)
1 x>b

0 z<a

B (:f:;) a<z<m
pa(x) = (iHC) et (2.6)

0 r>b

La funciéon Gamma estd definida por su limite inferior a y el valor £ > 0. Esta
funcién se caracteriza por un rapido crecimiento a partir de a; cuanto mayor es el
valor de k, el crecimiento es més réapido. Nunca toma el valor u4(z) = 1, aunque tiene

una asintota horizontal en dicho valor. Ver Figura 2.2(e)

0 r<a

pale) = 1—exp <fk (x — a)2> r>a

2.7)

La funcién de tipo Sigmoidal estd definida por sus limites inferior a, superior b y

el valor m o punto de inflexién, tales que a < m < b. Se puede describir como

0 z<a
2
2= a<z<m
pa(z) = 2 (2.8)
1—2[%’3} m<x<b
1 x>0
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Se caracteriza por tener un valor distinto de 0 para un rango de valores por encima
de cierto punto a, siendo 0 por debajo de a y 1 para valores mayores de b, ver Figura
2.2(f). Su punto de cruce (valor de 0.5) es m = (a + b)/2; y entre los puntos a y c es
de tipo cuadratico (suave). También se utilizan funciones exponenciales para definir
funciones de tipo Sigmoidal, como

_ 1
1+ exp(—k(z —m))

pa(z) k>0 (2.9)

La funcién Gaussiana estd definida por un valor medio m y un parametro k > 0.
Esta funcién es la tipica campana de Gauss y cuanto mayor es el valor de k, mas

estrecha es dicha campana, ver Figura 2.2(g).
pa(z) = exp (—k(z — m)2) (2.10)

En la Figura 2.2(h) se muestra la funcién Pseudo-Exponencial definida por el
valor medio m y el pardmetro k£ > 1. Cuanto mayor es el valor de k, el crecimiento es

mas rapido y la campana es més estrecha.

(2.11)

() L

:1—|—k(x—m)

e Apoyo: El apoyo del conjunto difuso A en el universo U es el conjunto de todos los

puntos x para los cuales la funcién de pertenencia p4(x) es mayor que cero.
supp(A) = {x € Ulpa(z) > 0} (2.12)
e Centro: El centro de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos para
los cuales la funcién de pertenencia p4(z) es igual a 1.

e Normalidad: Un conjunto difuso es normal si siempre existe un punto para el cual

la funcién de pertenencia es 1, es decir el centro no esta vacio.

e Puntos de Crossover: Son los puntos del conjunto difuso para los cuales

wa(z) =0.5.

e Difuso simple (Singleton): Es el conjunto difuso para el cual el apoyo es solamente

un punto, en el cual el valor de la funcién de pertenencia es 1.
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Se denomina wariable lingiiistica a aquella que puede tomar por valor los términos
del lenguaje natural, como mucho, poco, positivo, negativo, etc., que son las palabras que
desempenan el papel de etiquetas en un conjunto borroso. A una variable lingiiistica

podran asignarse también valores numéricos [53].

Se define como una tupla (A,T(A),U,G, M) [53], donde A es el nombre de la varia-
ble, T'(A) es el conjunto de términos que nombran los valores x que puede tomar A, valores
que son conjuntos difusos en U; el conjunto de valores numéricos que puede tomar para
una variable discreta, o el rango de valores posibles para una continua, es lo que se conoce
como el universo de discurso de la variable x y se nombra como U; por tdltimo, G es la
regla sintactica para la generacién de los nombres de los valores de © y M es una regla

semantica para asociar un significado a cada valor.

2.6.1. Particiones borrosas

Dada una variable A, definida en un rango entre uy y us, es posible establecer en
ella diversas particiones. Se conoce como particién a un conjunto de los conjuntos difusos
que se han definido para la variable A. Una particiéon de A es uno de los subconjuntos que

pueden formarse con los elementos (términos) de T'(A) [53].

Se dice que una particion es completa si para todos los valores posibles de U existe
en la particién un conjunto con pertenencia no nula (es decir, los conjuntos definidos
cubren todo U); asi, completitud es el porcentaje de los elementos de U para los que existe

en la particién un conjunto con pertenencia no nula frente al total de elementos de U [53].

Se dice que dos conjuntos difusos estan traslapados si su interseccién es no nula; de
este modo, el traslape de un conjunto difuso es la relacién del nimero de elementos
que comparten con otros conjuntos de la misma particién, respecto del nimero total de

elementos que lo forman [53].



2.7. Operaciones entre conjuntos difusos 35

2.7. Operaciones entre conjuntos difusos

Sean los subconjuntos difusos identificados por las etiquetas A y B, asociados a
una variable lingiiistica z. En los subconjuntos difusos son aplicables las tres operaciones

bésicas de los conjuntos cldsicos (unién, interseccién y complemento) [53].

Estas operaciones béasicas pueden expresarse de la siguiente manera en términos de
las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A y B (que coinciden con las

operaciones del mismo nombre que se definen habitualmente para los conjuntos cldsicos):

e Contencién o subconjunto. A es un subconjunto de B si pa(z) < pp(z), para

todo z.

AC B pa(z) < pp(r) (2.13)

e Unidén. Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto asociado de perte-
nencia. La unién de los conjuntos difusos A € U 'y B € U es el conjunto difuso C, y

se escribe como C' = A U B, su funcién de pertenencia esta dada por
po(z) = max (pa(z), pp(r)) = pa(z) Vpp(z) vV zelU (2.14)

e Interseccién. Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto asociado de
pertenencia. La interseccion de los conjuntos difusos A € U y B € U es el conjunto

difuso C, y se escribe como C' = A N B, su funcién de pertenencia esta dada por
pe(z) = min (pa(x), pp(x)) = pa(x) Aup(z) vV xeU (2.15)

e Complemento (negacién). Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto
asociado de pertenencia. Si se considera a un conjunto difuso A € U, entonces el

complemento del conjunto difuso A, denotado por A se define como

pilx)=1—pa(x) V ze€U (2.16)
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Producto cartesiano. Si A y B son conjuntos difusos en X y Y, el producto carte-

siano de los conjuntos A y B, Ax B en el espacio X XY, tiene la funcién de pertenencia

paxs(z,y) = min(pa(z), pp(y)) (2.17)

Co-producto cartesiano. A+ B en el espacio X x Y tiene la funcién de pertenencia

paxp(z,y) = max(pa(z), up(y)) (2.18)
e Norma.
pa(z)
=4y 2.1
IU’NOT'ma(A) (37) méX[MA(fE)] vV ox € U ( 9)
e Concentracion.
:u'Conc(A)(I) = (MA(Z‘))2 V. zeU (220)
e Dilatacién.
ppitar(a)(@) = (pa(@)”® ¥V zeU (2.21)

Las funciones correspondientes a la definicién de la unién y la intersecciéon pueden
gene-ralizarse [53], a condicién de cumplir ciertas restricciones. Las funciones que cumplen
estas condiciones se conocen respectivamente como Conorma Triangular (T-Conorma)

y Norma Triangular (T-norma). Algunas de las més usadas son las siguientes:

Conormas Normas
max(a,b) min(a, b)
(a+b—ab) (ab)
a+b=min(1,a +b) | a*b=mix(0,a+b—1)
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2.8. Caracteristicas matematicas de los Conjuntos Difusos

Un a-corte de un conjunto difuso A es un conjunto que contiene todos los ele-

mentos en U que tienen valores de pertenencia en A mayores o iguales a «, esto es,
Ay ={z € Ulpa(x) > a} (2.22)

e «-corte marcado

A = {z € Ulpa(z) > o} (2.23)

e Convexidad: Un conjunto difuso es convexo si y sélo si para cualesquiera x1,z9 € X

y cualquier A € [0, 1] se cumple que:
pa(Azy + (1= Nag) > min{pua (1), pa(z2)} (2.24)

e Niumeros difusos: Es un conjunto difuso en la recta real R que satisface las condi-

ciones de normalidad y convexidad.

e Ancho de conjuntos difusos normales y convexos: Esta definido como la dis-

tancia entre los dos Unicos puntos de crossover
Ancho(A) = |zg — 21 (2.25)
donde pa(x1) = pa(ze) =0.5
e Simetria: Un conjunto difuso es simétrico si alrededor de un punto z = ¢ se cumple
pa(c+x) = palc—x) (2.26)
para todo z € X

e Conjunto difuso abierto a la derecha: Un conjunto difuso A es abierto a la derecha
si cumple que:
limy v oo pia(x) = 1
o—eo H4 () (2.27)
limg 400 pa(z) = 0
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e Conjunto difuso abierto a la izquierda: Un conjunto difuso A es abierto a la

izquierda si cumple que:

limy_, x) = 0
wr=o0 1A () (2.28)
limy 00 pa(z) = 1
e Conjunto difuso cerrado: Un conjunto difuso A es cerrado si cumple que:
lim pa(x)= lm pa(x)=0 (2.29)

T—r—00 T—+00

2.9. Control Difuso

Los sistemas expertos de control difuso basados en reglas, conocido como con-
troladores difusos o FLC (Fuzzy Logic Controllers), son sin duda la aplicacién més

extendida de la logica difusa.

De forma general, podemos observar en la Figura 2.3(a), que para controlar un pro-
ceso o sistema se emplea un moddulo controlador, que recibe como entradas una o
varias variables de control llamadas generalmente referencias, R, y una o varias va-
riables de salida del propio proceso, S, produciendo como salida una o varias variables,

que se conocen como actuadores A. Normalmente el objetivo del control es mantener R = S.

La estructura tipica de un controlador basado en un sistema difuso puede verse en
la Figura 2.3(b). Un primer bloque realiza un preprocesado de las variables de entrada, que

proporciona el vector de entradas al controlador difuso o FLC.

El controlador difuso aplica la entrada que recibe a la base de reglas, para obtener
la salida. Finalmente, esta salida puede requerir un procesado final (postprocesado), con el

fin de adecuarla al proceso que se ha de controlar.

En el drea del control inteligente [34], la légica difusa se ha utilizado para resolver

de forma exitosa una gran variedad de problemas de diversa complejidad, en general las
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etapas mas importantes utilizadas por un control difuso son las mostradas en la Figura

2.3(c).
e a). La difusidn toma valores de la planta y los interpreta como valores lingiifsticos.

e b). El dispositivo de inferencia realiza los planteamientos l6gicos necesarios para la

toma de decisiones.

e c). La des-difusion consiste en la conversién de datos lingiiisticos a datos numéricos,

mediante una ponderacién y normalizacion de las sentencias 1égicas antecedentes.

e d). La base de conocimiento, incluye los pardmetros necesarios para la difusion, in-
ferencia y des-difusion, los cuales pueden ser de naturaleza heuristica u optimizados

mediante alguna técnica particular.
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R

T _ _
Controlador A s Proceso S 5
Fig. 2.3(a) Control directo de un proceso o sistema
R. O Controlador &
R = =
5 | - | g
5] X Y 5] —
Q 5 FLC s o Ay
= : = }
| | 5 3
S, o O
. (= (a1

Fig. 2.3(b) Estructura de un controlador (el ntcleo FLC es el controlador difuso)

Base de conocimiento

z - Dispositivo de . -
Fuzzyficacion > inferencia »  Defuzzyficacion
Planta <
Fig. 2.3(c)

Figura 2.3: Esquema representativo de un control difuso



Capitulo 3

Control adaptable neuro-difuso

con una variable.

3.1. Diseno del controlador.

Considerando el sistema de la forma

. dx

JU=u+d(x) v=i=— (3.1)

Donde J es la inercia, u es la entrada de control y d(z) es una perturbacién oscilatoria

inducida por excentricidad que depende de la posicién x y estd definida como
d(xz) = A cos(wz + D) (3.2)

Para el problema de seguimiento de velocidad se propone una ley de control adaptable
difusa que estd dada por

u=Jog = kv(v—va) — B(x) (3-3)

Con ky >0,y B(x) es el estimado de d(z) por medio de una red neuro-difusa donde

Ahora la ecuacién (3.3) se puede escribir como

u = Jiog — ky(v —vq) — ¢ ()0 (3.4)

41
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Por otro lado, se asume que el término d(z) es aproximado mediante un sistema difuso dado
por

d(z) =T (z)0 + ¢ (3.5)

Donde ¢ es el error de aproximacion. El error en las consecuencias de las reglas difusas y su

derivada con respecto al tiempo estan dados por

-0

St}
Il

0

e
Il

El sistema (3.1) se puede escribir como

JU = Jig— ky(v—vg) — B(z) + d(2)
= Jig+ ke — o (2)0 + o7 (x)0 + £
= J(é+0) + kpe — T (2) (é—e) +¢

Jo = J(E+0)+ ke — o (2)0 + ¢

Del anélisis anterior, la ecuacién dindmica del error en lazo cerrado estd dada por
Jé=—kye+ " (x)0 —¢ (3.6)

La ley de adaptacion es obtenida del siguiente anédlisis: Introduciendo una funcién candidata
de Lyapunov V (e, 0) como
- 1 1~ ~
0) = —Jkie* + —070 .
Ve 0) = 5 Jke o (3.7)

Con k; >0y~ > 0. La derivada de V (e, ) estd definida como
Vie,0) = (Je)ek + iéTé
= (—kpe+ T (x)0 — e)eky + iéTé
= —kykie? — kiee + k1o (x)0e + %éTé

1~ 2
= —kykie® — kiee + ;OT [9 + wklcp(x)e}
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De la derivada V(e, é) se toma el término entre corchetes y se iguala a cero para obtener la
ley de adaptacién de las consecuencias difusas (algoritmo de entrenamiento).

[9L+'yk1<p(rc)e} =0

=0 = —ykip(z)e

™

El cual cancela el término entre corchetes en la funcién V (e, ) y resultando
V(e,é) = —kyki1€® — kiee

Con k,, k1 constantes positivas.

Debido al signo indefinido del error y del error de aproximaciéon e y & respectiva-
mente, se introduce una constante positiva y; < k, y realizando manipulaciones algebraicas

se demostrara que la derivada de la funcién de Lyapunov V (e, ) es definida negativa.

En el dlgebra elemental se define que el cuadrado de un binomio es un trinomio
cuadrado perfecto. Considerando la variable de error e, si un trinomio es un cuadrado
perfecto y su coeficiente de e? es la unidad, conocido un coeficiente de e el término
independiente o constante ha de ser el cuadrado de la mitad del coeficiente dado de e.

Considerando la cota || < . obtenemos que

V(e,é) < —kkye® —ky le] |e]
< —kikye® — Ky le| e
< —kikye® + ke — ki le|ye — kivie?
2 2

< —ki(ky —m)e* —kim |€® + (75) le| + (75) + k1m <%)

71 2m 2m

% \1? %\
< —ki(ky —m)e* —kim [6+ ( - )] + k1m < - >

27 2

Considerando la cota

2
—kim [e—i- (78)} <0
21

A partir de la desigualdad anterior, la derivada de la funcién de Lyapunov queda como

: ) 2 ('76)2
V(e, 9) < —k‘l(kv — ’yl)e + ]{3174’)/ <0
1
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donde V (e, ) < 0 si
e

2\/ 'Yl(kv - ’Yl)

Donde se demuestra que hay estabilidad practica y 6 — 0.

le] >

En resumen, el conjunto de ecuaciones que describen el control adaptable neuro-difuso

usando una variable es

Jo = u+d(z)
u = Jig—ky(v—vg) — goT(a?)é
dz) = ¢l(x)+e
Je = —kee+ ol (x)0—¢

=0 = —vkip(x)e
Sea el sistema no forzado descrito mediante las ecuaciones siguientes

x = Ax

y = Cx

Aplicando la transformada de Laplace al sistema anterior

»
>
—~
»
~—
I
>
—
(=)
~—
I

AX(s)

—
V)
[

I
N
~—
>

—
Vs

~—

Il

X(0)

X(s) = (sI—A)"'X(0)

Para la salida tenemos que

Y(s) = CX(s)

Utilizando el algoritmo de entrenamiento de las consecuencias difusas y la dindmica del

error de seguimiento en lazo cerrado, ademas considerando € = 0, una representacién en
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espacio-estado estd dada por

0 0 —vkip 0
Jé ol —k, e
0
y = 0 1
Lo ]|,

La transformada inversa de Laplace de X(s) produce la solucién x(t). Asi, de la repre-

sentacién en espacio-estado se considera que

s k
(1 A) = Vkip
| 9" stk
si se define &€ = T, el determinante resulta
S 'Yk'l(P 2 T
det = s+ hkpst+ykip’ e
_QDT 5+ ky i
= 4 kys+ ki€
Por lo tanto
1 s+ k, —vk
(SI— A)il _ . v ’Y 1@
s% + kys + vki1& o s
De lo anterior y considerando ¢ = g@Téo se define que
1 s+ky —vkip 6o
Y(S) = S -1z { 0 1 } !
$% + kys + vk1€ o s €o
SN bo
$2 + kys + vk1€ €o
1 T~
= - Oy + e s}
S + ks + k& {"" 0o
B eps + 0
824 kys + ki€
B eps + 0
- 2 2
2+ kys + (%) + ['yklf — (&) }
eps + 90

(s+5)" + ke - (5)°]
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Del término entre corchetes y suponiendo que k, < 2v/vk1£ se considera que

o= e (3]0

Con las expresiones anteriores se determina que la salida se define como

eos+ 0
Y(s) = 0—2
(s 4+ 0.5ky)" + K
. [3—1—0.51%—0.51{,}] 5
(54 0.5ky)? + K (54 0.5ky)? + K

[ s+ 0.5k, ] d — 0.5kyeq
= e
(s 4+ 0.5k + k] (s+05k) 4+ &

La transformada de Laplace de una funcién f(t) se obtiene mediante

SIf(t)] = F(s) = /0 " F(t) exp(—st)de

Considerando las siguientes parejas de transformadas de Laplace

' w
f(t) = exp(—at)sinwt = F(s)= GraZta?
f&) = exp(-at)coswt = F(s) = (s;c;)rﬁ

Retomando el término Y(s) definido anteriormente como

Y(S)Zeo[( s + 0.5k, ] (5_0-5]%60

s+ 0.5k,)° + K s+ 0.5ky)* + K

Aplicando a Y(s) la transformada inversa de Laplace, nos queda que

6_0'\/%]%60> exp(—0.5k,t) sin \/kt

0 — 0.5]%60
NG

Donde e es el estado inicial del error e, y exp(—at), exp(—0.5k,t) son términos exponen-

y(t) = egexp(—0.5kyt)cos /Kt + <

y(t) = exp(—0.5kyt) [eo cos vkt + < > sin \/Et]

ciales. De la ecuacion previa se concluye que cuando t — oo, entonces y — 0, lo que implica

que el error e — 0.
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3.2. Simulacion.

En esta seccién se realizan las simulaciones al problema de seguimiento de
velocidad con una variable, es decir, para aproximar el comportamiento de la perturbacion

del sistema, sélo se utiliza la posicién x del sistema en las funciones de pertenencia.

Se procede a validar el planteamiento matematico visto anteriormente. Los valores

usados en la simulacién son:

Velocidad deseada vg = 20sin(5t).

Pardmetros de la Perturbacion J = 0.0022 (Nm), A = 0.1, w = 0.2, ® = 3 (Rad).

e Ganancia del controlador k, = 0.05

Ley de adaptacion v = 0.8, k; =19

El centro y anchura de cada una de las funciones de pertenencia se obtienen para el rango

especifico [—-15,15] rad para x.

Con los datos anteriores tenemos que para la velocidad

S, = 75
D = [-75 0 75]
o = 10

Proponemos las siguientes reglas difusas:

Si wy(x) € A(_75 Entonces Bl = 011 + Oox
Si wo (LE) € A(O) Entonces 52 = 01 + O
Si ws(z) € Ars)  Entonces 33 =031 + O30
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Las funciones de pertenencia estdan dadas por

WA 75 = eXp(_0~01(l'+7.5)2)
WA, = eXp(—O.Ol(x—O)Z)

WA = exp(—O.Ol(m—7.5)2)

En la Figura 3.1 se presentan las simulaciones y resultados gréficos correspondientes al
control adaptable neuro-difuso usando funciones de pertenencia que dependen de la posicién
x del sistema. En la esquina superior izquierda se muestran la senial de referencia (vely) y
salida (vel). En la esquina superior derecha se muestra la senial de error de seguimiento que
presenta una respuesta transitoria y tiende a cero en estado estacionario. En las gréaficas
centrales se muestran la sefial de control u con una respuesta transitoria y la sefial de per-
turbacién d(z). En la esquina inferior izquierda se muestran las consecuencias de las reglas
difusas las cuales permanecen acotadas. En la esquina inferior derecha se puede observar el

comportamiento transitorio de la red neuro-difusa que estima la senal de perturbacién d(x).

En la Figura 3.2 se hacen comparaciones entre las senales de control, perturbacion y
el estimado de ésta. En la esquina superior izquierda se muestra el comportamiento de la
perturbacién d(z) y su estimado mediante la red neuro-difusa. Estos resultados graficos
nos indican la precisién en la estimaciéon. En la esquina superior derecha se muestran las
sefiales de control u (con signo opuesto) y de perturbacién d(x). En las gréficas centrales
se puede observar la sefial de control u y la red neuro-difusa (estimado de la perturbacién
d(x)) asf como el comportamiento de la posicién x del sistema a controlar. En la esquina
inferior izquierda se ilustran las funciones de pertenencia de la posicién x. La posicién x
y velocidad v del sistema a controlar son ilustrados en la grafica de la esquina inferior

derecha.
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Figura 3.1: Control adaptable neuro-difuso con una variable .
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Figura 3.2: Control adaptable neuro-difuso con una variable z. Cont.



Capitulo 4

Control adaptable neuro-difuso

con dos variables.

4.1. Diseno del controlador.
Consideremos una vez mas el sistema de la forma
JO=u+d(x) (4.1)

Donde J es la inercia, u es la entrada de control y d(z) es una perturbacién oscilatoria

inducida por excentricidad que depende de la posicién x y esta definida como
d(z) = A cos(wz + D) (4.2)
El problema a considerar es cancelar el efecto de la perturbacién d(z) en el sistema (4.1) y
seguir una velocidad deseada vg.
El sistema (4.1) se puede escribir como
Jo=Mz+ [ z+d(z)]+u

Con A1 > 0. Se propone una ley de control adaptable difusa que estd dada por

u=Jog — ky(v—ug) + B(x,2) — \12 (4.3)

51
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Donde f§(x, z) es una red neuro-difusa, z por definir. De lo anterior y sustituyendo u en la

expresion previa

Jo = Mz+ [z +d@)]+ Jog — k(v —vg) + B(z,2) — M1z

JU JUq + kve + B(x, 2) + [~ A1z + d(z)]

Jo = J(é+0)+ kye+ B(z,2) + [-A1z + d(z)]
La ecuacion dinamica del error en lazo cerrado estd dada por
Jé = —kpe — Bz, 2) + [M1z — d(x)]

Tal como se describié en el Capitulo 1, se introduce una variable z que nos permita obtener
una respuesta mas suave en la senal de control y una mayor velocidad de convergencia a

cero de la dinamica del error de seguimiento y que estd dada por
z=n; + Jknp(e) (4.4)

Donde 7y, np(e) por definir y k > 0.

Considérese ahora la dindmica de z, que esta escrita por la ecuacién
onp
z = nr+kJe——(e
Ul 90 (©)

= 9+ kaaij(e) [—kve — B(x,2) + (M2 — d(x))]

Seleccionamos el pardametro 1; como

L onp
ny=—A\z kae

(e) [Mz — d(x) — kye]

Por lo tanto

s = 22— 6222 () (3w, 2)

Oe
Si definimos que np(e) estd dada por
1
np(e) = 562
0
E(e) = e

Oe
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Considerando las expresiones anteriores se obtiene que
nr = —Az—ke[hiz—d(x)— kye] (4.5)
2 = —Az—kelf(x,2)] (4.6)
Por otro lado, se asume que el término [A\1z — d(z)] es aproximado mediante un sistema

difuso dado por
Mz —d(z)] = ¢l (z,2)0 + ¢ (4.7)

Donde € es el error de aproximacion.

Considerando que 3(z,2) = ¢’ (, z)é, ahora las dindmicas 7; y Z estdn dadas por
N = —Az—ke [cpT(m, 2)0 + € — kye] (4.8)
i o= Az —kep!(x,2)0 (4.9)

De la ecuacion de error en lazo cerrado

Jé = —kye—pB(x,2)+ Mz —d(z)]
— k- @ )0+ T (@20 + e
= —kye—¢ (2,2)0—0)+¢
Jé+kee = —l(z,2)0+¢

La ley de adaptacion es obtenida del siguiente andlisis: Introduciendo una funcién candidata
de Lyapunov V (e, z,0) como
Ve, z0) Liep Lp2y Lgrg (4.10)
e,z,0)==Je*+ —k1z°+ — .
[E) 2 2 1 2’7
Con k1 > 0y ~ > 0. La derivada de V (e, z,0) esté dada por
. 1~z
Vie,z,0) = (Jé)e+kizz+ —616
Y
~ A 1 a2
= (—kpye— ol (x,2)0 +e)e+ k12 [f)\z — ke (z, 2)9} + =079
Y

~ ~ 1~z
= —kye? — ol(x,2)0e + e — kA% — kikzp! (z, 2) [9 + 9} e+ §9T0

1~ z
= —kye? +ece— kikzp! (x,2)0e + —6T [9 —yp(z, 2) [1 + k1kz] e} — kiA2?
Y
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Considerando el término entre corchetes de la derivada de la funcién de Lyapunov V(e, z, 5)
y haciendo igual a cero, se determina que la ley de adaptacion de las consecuencias de las

reglas difusas y el algoritmo de entrenamiento estd dado por
[5 —vo(z, 2) [1 + k1kz] e} =0
6=0= yo(z,2) [1 + ki1kz] e (4.11)

resultando V (e, z, 0) en una funcién indefinida debido a las variables de error e, la dindmica

z y el error de aproximacién e. Por lo que

Ve, z,0) = —kye® + ce — kikzpT (x, 2)0e — ki Az

En el dlgebra elemental se define que el cuadrado de un binomio es un trinomio cuadrado
perfecto. Debido al signo indefinido de la dindmica z, del error e y del error de aproximacion e
respectivamente, se introducen unas constantes positivas ks, k4 y realizando manipulaciones
algebraicas se demostrard que la derivada de la funcién de Lyapunov V(e, z, é) es definida

negativa. Se suponen las cotas siguientes

|€| < 7%
' (@,2)0 < oz, 2)]2)0]2
< kgokﬁ

Con k, > 0y kg > 0. Realizando algunas manipulaciones algebraicas obtenemos que

ko
5 2 7 N 2
Vie,z,0) < —kye” + el — kikkokg 2 |e] — kiAz
< —kp€? 47 le] — koz|e| — kiAz?
< —kye® + kse® + kye? — kge® + e le| — kye® — koz le] — ki \22
2 2
< —(ky — ks — ka)e? — ks |2 — (L = ks | =
- ( 3 4)6 3 le (/{73 |e| + 2ks + R 2ks
ks ke \? ks \?
—ky |2+ 2= —= ky | — ) 22— kyA2?
4 e + k4z|e| + <2k4z> + ka <2k4> z 12
2 8 ? %\ ks 1°
< —(ky —ks—k —k — = k = —k —
< (kv 3 1)e 3 {6 <2k3)} + K3 <2k3> 4 {€+ 2k42]

oy \ 2
k| —= ) 2% — ki )22
+ 4(%4) z 1AZ
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Con k9 > 0. Considerando las cotas

2
Ve
- — <
e (35)] <0
ko 2
- < <
k4 [64—(%4) z] <0

A partir de la desigualdad anterior, la derivada de la funcién de Lyapunov queda como

2 2
Ve, 2, 0) < —(ky— ks — ka)e? + s (25 ) = [bir— ke (22) | 22 <0 (4.12)
2]€3 2k/'4

Si suponemos que
ky (ko \?
A o2
- (2@)
ks = ky—ks—ky

Con k, > ks + k4. De lo anterior nos queda que

2
V(ev 2, é) < *k‘562 + k3 (;}:3)
donde V (e, z,0) < 0 si
Ve

2V ksks

Por lo que se obtiene estabilidad préactica y el término 6 — 0.

le] >

El conjunto de ecuaciones que describen el control adaptable neuro-difuso usando

dos va-riables x, z se resume en las siguientes ecuaciones:

Jo = u+d(z)

u = Jog— k(v —vg) + o  (2,2)0 — A2

Mz —dx)] = o'(z,2)0+¢
Jé = —kpe—ol(2,2)0+ Mz — d(x)]
i o= —Az—kepl(z,2)0
=0 — yo(x,z) [1+ kikz]e



56 Capitulo 4: Control adaptable neuro-difuso con dos variables.

4.2. Simulacion.

En esta seccion se procede a validar el modelo matematico visto anteriormente, e
ilustrar el comportamiento de la dindmica del sistema y determinar que, el hecho de intro-
ducir una variable z, nos permite obtener una respuesta mas suave en la senal de control,

y un aumento de la velocidad de convergencia a cero de la dinamica del error de seguimiento.

Los valores usados en la simulacién son:
e Velocidad deseada vq = 20sin(5t).
e Pardmetros de la Perturbacion J = 0.0022 (Nm), A =0.1, w = 0.2, ® = 3 (Rad).
e Ganancia del controlador k, = 1.5, \; =0.2
e Ley de adaptacion v =70, k; = 0.002
e Variable z k = 1000

El centro p y anchura o de cada una de las funciones de pertenencia se obtienen para el
rango especifico [—15,15] rad para = y [—1,1] para la senal z. Con los datos anteriores

tenemos que para la posicion

S, = 75
D = [77.5 0 7.5}
o = 10

Donde S, es la distancia entre centros. Y para la senal z

S, = 05
D = [fo.5 0 0.5}

o = 0.666
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Proponemos las siguientes reglas difusas:

Si wy(x,z) € A(—75,0.5) Entonces 31 = 011 + 0107 + é13Z
Si wa(z,2) € A0,0) Entonces By = 021 + G20 + O3z

Si ws(z,2z) € Arrs05)  Entonces B3 = 031 + 0300 + G332

Las funciones de pertenencia estan dadas por

WA 15 05 = exp(—0.01(z+7.5)*—2.25(z40.5)%)
WA, = exp(—0.01(z —0)*—2.25(z - 0)%)

WAqs05 exp(—0.01(z — 7.5)% — 2.25(z — 0.5)?)

En la Figura 4.1 se presentan las simulaciones y resultados graficos correspondientes
al control adaptable neuro-difuso usando funciones de pertenencia que dependen de la
posicion z del sistema y de una variable z. En la esquina superior izquierda se muestran la
senal de referencia (vely) y salida (vel). En la esquina superior derecha se muestra la senal
de error de seguimiento. En las gréficas centrales se muestra la senal de control v y la senal
de perturbacién d(z). En la esquina inferior izquierda se muestran las consecuencias de
las reglas difusas las cuales permanecen acotadas. En la esquina inferior derecha se puede

observar el comportamiento de la red neuro-difusa que estima la senal de perturbacién d(z).

En la Figura 4.2 se hacen comparaciones entre las senales de control, perturbacion y
el estimado de ésta. En la esquina superior izquierda se muestra el comportamiento de la
perturbacién d(z) y la red neuro-difusa. Estos resultados graficos nos indican el desfase
debido a la variable z. En la esquina superior derecha se muestran las senales de control
u (con signo opuesto) y de perturbacién d(z). En las graficas centrales se puede observar
la senal de control u y la red neuro-difusa asi como el comportamiento de la variable z.
En las graficas inferiores se ilustran las funciones de pertenencia de la posicion z y de la

variable z.
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Como se puede observar en estas figuras, al introducir la variable z en el diseno
del control adaptable neuro-difuso, se mejora la senal de control al no presentar ésta una
respuesta transitoria y también hay un aumento en la velocidad de convergencia a cero de
la dindmica del error de seguimiento. Todo lo anterior con respecto al diseno del control

adaptable neuro-difuso cuando se usa sélo la posicién = del sistema.
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Figura 4.1: Control adaptable neuro-difuso

con dos variables x, z.
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Figura 4.2: Control adaptable neuro-difuso con dos variables x, z. Cont.



Capitulo 5

Estimacion y Compensacion de

excentricidad usando una variable.

En esta seccién se presenta una ley de control adaptable neuro-difusa con dos
mo-dos de operacién: como un estimador de excentricidad, lo que implica que la red
neuro-difusa recurrente se encuentra inactiva durante un intervalo de tiempo 0 <t < t1, o
también se puede utilizar como un compensador de excentricidad, es decir, cuando la red
neuro-difusa recurrente se activa durante el intervalo de tiempo ¢ € [t1, 2] y el sistema de

control sigue perfiles de velocidades que varian en el tiempo.

Se introduce una variable s que serd usada para seleccionar entre los dos posibles
mo-dos de operacién: cuando s = 0, el sistema opera como un estimador de perturbaciones
oscilatorias para andlisis de diagndstico. Cuando s = 1, la red neuro-difusa recurrente se
activa, aproxima la perturbacién oscilatoria, la cancela y funciona como un compensador

de excentricidad. Consideremos nuevamente el sistema de la forma
JO=u+d(x) (5.1)

Donde J es la inercia, u es la entrada de control y d(z) es una perturbacién oscilatoria que

depende de la posicién x y estd definida como
d(z) = Acos(wz + D) (5.2)
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Se asume que:

Aunque la velocidad se considera medible, se propone estimarla para analizar el
sistema cuando la red neuro-difusa se encuentra en su estado inactivo, esto implica
que en s = 0, la red neuro-difusa se encuentra en una fase de entrenamiento y
aprendizaje del comportamiento de la perturbacion y de las dindmicas no modeladas.
Un error de velocidad © — v tiene como propdsito empezar a excitar la adaptacion de
las consecuencias de las reglas difusas y cuando la red neuro-difusa se encuentra en
su modo activo (s = 1), ya presenta un estimado de la perturbacién, cancela a ésta y

permite seguir perfiles de velocidad que varian en el tiempo.

Retomando las siguientes definiciones de error

e = vg—v
v o= 00—
6 = 6-—0

Se propone una ley de control adaptable difusa dada por
u=Jog — ky(v—vq) — sB(x) (5.3)

Donde k, > 0y B(x) es el estimado de d(z). De lo anterior y sustituyendo el valor de

u en el sistema (5.1)

Jo = Jog— ky(v—vg) — sp(x) + d(x)
Jo = J(E+0) = ky(v—1vq) — sB(x) + d(x)

Jo = Jé+ Jo+ kye — sfB(x) + d(z)

Por otro lado, se asume que el término d(z) es aproximado mediante un sistema difuso

dado por

dz) =T (z)0+¢ (5.4)

Donde € es el error de aproximacion.
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De la ecuacién de error en lazo cerrado y considerando 8(z) = % ()0 tenemos que

Jé = —kpe+ sp(z)—d(x)
Jé = —kpe+ st (2)0 — T (2)0 —e
Je = —kpe+ ol (2) [sé—&} —€

Se propone la siguiente estructura para estimar la velocidad

Jo = u+ @t (x)0 — k(0 — v) (5.5)
Con k, > 0. Considerando el sistema (5.1)
Jo = u+d(z)
u = Jo—d(x)
u = Jo—ol(z)0—¢
Sustituyendo en la ecuacién (5.5) tenemos que
Jo = Jo— ol (x)0 — e+ o (2)0 — ko(d — v)
Jo = Jo4 ol (2)0 — ko(t —v) — &
J0—9) = —ko(t—v) 4+l (x)0—¢
Jo = —kev+ T (2)0 —¢
Para obtener la ley de adaptacién se propone una funcién candidata de Lyapunov

V (e, ,0) como

~ 1 1 1 ~p s
V(e 9,0) = 5Je?s + 5Jk1f)2 + geTe (5.6)

Con k; >0y v >0.
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Considerando la dinamica v y la del error de seguimiento e, la derivada de la funcién

de Lyapunov V (e, 0, é) es

. ~ . 1~z
Vie,0,0) = Jése+ Jokio+ 016
Y

~ ~ 1 ~pz
[—kve + s (2)0 — T (2)0 — s} se + [—k(,’f} + T (x)0 — s} k1o + —070
Y

~ ~ 1~z
—skye® + 20T (2)0e — T (x)0es — ces — kok19? + k1Dp” (2)0 — kyet + =070
v
~ ~ 1 ~pz
= —skye? — kok19? + s’ (x) {9 + 9} e — 5o’ (z)0e — see + k1o ()0 — ket + —070
Y
~ ~ 1 ~p2
= —skye? — kok10> + sgoT(a:)He — see + klﬁgoT(x)H — ket + =070
v

1~ -
= —skye? — kok10% — sce — kit + —07 [9 + syp(x)e + Wklw(x)fz}
Y

Tomando en cuenta que

™
|

>
|

>

e

y considerando el término entre corchetes de V(e, v, é) se define que
0=0=—~p(x)[se+ kD] (5.7)

El cual es el algoritmo de entrenamiento, resultando V(e, v, 9~) en una funcién indefini-
da debido al signo desconocido de las variables e, v y el error de aproximacién € por
lo que

V(e, v, 0~) = —skype® — kok10° — see — kied
— Si s=0 tenemos que
Ve, 0,0) = —kok19? — k10

FEn el dlgebra elemental se define que el cuadrado de un binomio es un trinomio
cuadrado perfecto. Considerando la variable error ¥, si un trinomio es un cuadrado
perfecto y su coeficiente de ©2 es la unidad, conocido un coeficiente de ¥ el término

independiente o constante ha de ser el cuadrado de la mitad del coeficiente dado de
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v que es el error de velocidad.

Debido al signo indefinido de la dindmica v y del error de aproximacién e, se
introduce una constante positiva ko, y realizando manipulaciones algebraicas se
demostrarda que la derivada de la funcién de Lyapunov V es definida negativa.

Suponiendo la cota siguiente
le|l < e

Realizando las manipulaciones algebraicas obtenemos que

Ve, 0,0) < —kok10? — k17:|0|
< —kikot? 4 kikot? — k1kot® — ky17: |9
2 2
< kg (ky— ko) 0% — kiko |02+ [ 2 5]+ (= [
< 1( 2) D 1ko |V +<k2>|v|+(2k2 + R1k2 5%y
Y \1? =\’
< —ky (ko — ko) 0% — kiks | © = k1k =
< 1( 2)7J 1R2 {U+<2k2>} + K1 2<2k2>

Considerando la cota

—kaky [1} + <27];>r <0
A partir de la desigualdad anterior, la derivada de la funcién de Lyapunov queda como
Ve, ,0) < —ki (ko — ko) 8% + kiko <2%)2 <0 (5.8)
Si se define
ks = ko— ko
Con k, > ko. De lo anterior nos queda que

2
Ve, 0,0) < —kikst? + kiko (75 )
2ks
donde V (e, #,6) < 0 si
Ve

2V kaks

Por lo que se obtiene estabilidad practica y 60

o] =
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— Si s=1 entonces tenemos que la derivada de la funcién de Lyapunov queda como

V(e, v, é) = —kye® — kok19® — ce — kiev

De nueva cuenta se presenta el problema de una funcién de Lyapunov indefinida desde
el punto de vista de estabilidad, por lo que se introducen constantes positivas ko < k,
v k3 < kok1 que nos permitan obtener una funcién semidefinida negativa. Suponiendo

la cota siguiente

Realizando algunas manipulaciones algebraicas obtenemos que

V(e,,0)

IN

—kye® — kok19% — 2 le| — k1ve |0

< —kype® + koe? — kok10% 4 k3t? — koe® — v |e| — k30® — ke |9

2
< (ky— k)€ — (koky —k3) 3% —ka |2+ () Jel + (2= | + ko
ko 2ko
k e \ 2 ke \ 2
_ -2 1%\ |~ 17e 17e
kgv—|—<k3>|v+(2k3> —|—k3<2k3>
v \1? =\’
< _ 2 _ _ ~2 e 3
< (kv k‘g)e (kokl kg)’v ko |:€+ <2]€2>:| + ko <2k2>

~ k17€ 2 k17€ 2
k‘”’[”(%gﬂ ““3(21@3

Considerando las cotas

ky—Fko = kyi>0

koki —ks = ks >0

A partir de las desigualdades anteriores, la derivada de la funcién de Lyapunov queda

como

2 2
. i k
Ve, ,0) < —kue® — kst + ko | ) + ks () <o (5.9)
s 2k

Ve

2ko

;
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Si se define que

De donde se obtiene estabilidad practica y el término 6 — 0.

El conjunto de ecuaciones que describen el control adaptable neuro-difuso con

una variable z y dos modos de operacion se resume en las siguientes ecuaciones:

Jo = u+d(z)
u = Jig—ke(v—vg) — s’ ()0
Jé = —kye+spl(x)0 — d(z)
dz) = ¢l(z)0+e

Jo = u+o'(2)0 — ko(d — v)

=0 — —ve(x) [se + ki(v — v)]

5.1. Simulacion

Tal como se describid, existen dos modos de operacién: Como un estimador de per-
turbaciones oscilatorias inducidas por excentricidad (cuando s = 0) 6 como un com-
pensador de excentricidad (cuando s = 1). Para ilustrar los resultados tedricos, en
los primeros 5 segundos presentados en la simulacién, no se usa la red neurodifusa
recurrente, en este caso t > 0, s = 0. La compensacién de excentricidad se da cuando
se activa la red neurodifusa recurrente (s = 1) durante ¢ € [5,12]. Los valores usados

en la simulacion son:
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— Velocidad deseada vg = 20sin(5t).

— Pardmetros de la Perturbacion J = 0.0022 (Nm), A =0.1, w=0.2, ® =3
(Rad).
— Ganancia del controlador k, = 0.9
— Ley de adaptacion v =20, k; = 35
— Velocidad estimada k, = 22
Fl centro i y anchura o de cada una de las funciones de pertenencia se obtienen para

el rango especifico [—15, 15] rad para 2. Con los datos anteriores tenemos que para la

posicion

S, =75
D = [—7.5 0 7.5
c = 10

Donde S, es la distancia entre centros. Proponemos las siguientes reglas difusas:
Si w1 (LL‘) S A(,7.5) Entonces 1 = éu + élzl‘
Si wa(z) € Ay Entonces 3 = O91 + Ogo

Si ws(r) € A(rs) Entonces B3 = 031 + 0392

Las funciones de pertenencia estan dadas por

wa_,, = exp(=0.01(z +7.5)%)
WAy = eXP(—O.Ol(m — 0)2)
WAGqq = exp(—0.01(z — 7.5)2)

En la Figura 5.1 se presentan las simulaciones y resultados gréaficos correspondientes
al control adaptable neuro-difuso usando funciones de pertenencia que dependen de

la posicién x. En la esquina superior izquierda se muestran la senal de referencia
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(vely) y salida (vel). En la esquina superior derecha se muestra en dos etapas la senal
de error de seguimiento, primero cuando la red neuro-difusa esta inactiva y actia la
senal de perturbacién d(x) y posteriormente cuando la red neuro-difusa se activa y
aproxima a la perturbacién. En las grificas centrales se muestra la senal de control
u y la senal de perturbacién d(z). En la esquina inferior derecha se muestran las
consecuencias de las reglas difusas. En la esquina inferior izquierda se puede observar
el comportamiento de la red neuro-difusa con un pico en la respuesta al momento de

switcheo y que estima a la senal de perturbacién d(x).

En la Figura 5.2 se hacen comparaciones entre las senales de control, pertur-
bacién y el estimado de ésta. En la esquina superior izquierda se muestra el
comportamiento de la perturbacién d(x) y la red neuro-difusa (con signo negativo) en
donde se puede observar la precision de estimacién. En la esquina superior derecha
se muestran las senales de control u (con signo negativo) y de perturbacién d(z).
El pico en la senal de control se debe a la respuesta en el momento de switcheo. En
las gréaficas centrales se puede observar la sefial de control u y la red neuro-difusa,
asi como el estimado de la perturbacién cuando la red se encuentra inactiva.
FEn las graficas inferiores se ilustran las funciones de pertenencia de la posicion x

y a la derecha el comportamiento de la posicion x y velocidad v del sistema a controlar.

En este diseno de control se permite que la perturbacién oscilatoria inducida
por excentricidad actué sobre el sistema durante un intervalo de tiempo. La gréafica de
la senal de error de seguimiento nos indica la forma de la perturbacién. Se presenta
un valor pico en la senal de control debido al switcheo y aunque la velocidad se asume
conocida y medible, un estimado de ésta nos permite obtener un error de velocidad

para empezar a excitar la adaptacién de las consecuencias difusas.
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velocidad y velocidad deseada

— el

0.15

error

-0.15F 1
25 . I . . 02 . . . .
4 6 8 10 12 0 4 6 8 10 12
t seg. t seg.
Perturbacion Sefal de control
0.1 T T T T 0.2 T T T T
d(x)=0.1cos(0.2x+3)
0.08 - gl
0.06 - b
0.04 B
0.02 4
or 4
-0.02 4
-0.04} —
-0.06 - 4
-0.08 B
-0.1 L L -0.2 L L L L
0 4 6 8 10 12 4 6 8 10 12
t seg. t seg.
Red neuro-difusa Teta estimada
0.15 T T T 0.02 T T T T T
s AVA —
-0.02 T21 B
— T31
0.04 T2
— T22
T32
-0.06 4
N ~N
-0.08 b
-0.1 4
0.15} 1 o120 j
02 I I . 0.14 . . . .
0 4 6 8 10 12 4 6 8 10 12
t seg. t seg.

Figura 5.1: Estimacion y compensacion de excentricidad con una variable x.
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0.15

Red neuro-difusa (signo
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T T

Senal de control (signo negativo) y Perturbacion
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0.2

0.15

0.1

c0s(0.2x+3) ||

0.05
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0
0
-0.05
-0.05
-0.1
-0.1
-0.151 B
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Figura 5.2: Estimacion y compensacion de excentricidad con una variable z. Cont.



Capitulo 6

Estimacion y Compensacion de
excentricidad usando dos

variables.

Consideremos nuevamente el sistema de la forma
Jo =wu+d(x) (6.1)

Donde J es la inercia, u es la entrada de control y d(z) es una perturbacién oscilatoria

inducida por excentricidad que depende de la posicién = y estd definida como
d(z) = A cos(wzx + D) (6.2)
El sistema (6.1) se puede escribir como
Jo=XMz+[-Mz+d(z)] +u
Se propone una ley de control adaptable neuro-difusa dada por

u=Jog— ky(v—1vg) + sB(x,z) — A1z (6.3)

73
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Donde k, > 0y B(z,z) es la red neuro-difusa. De lo anterior y sustituyendo el valor

de u en el sistema (6.1)

Jo = Miz+ [ z+d@)] 4+ Jog — ke(v —va) + s8(x,2) — Mz
Jo = J(E+0) —ky(v—ug)+ sB(x,2) + [~ A1z + d(z)]

Jo = Jé+ Ju+ kye + sB(x, 2) + [ A1z + d(z)]
La ecuacion dinamica del error en lazo cerrado estd dada por
Jé = —kye — sp(x, 2) + [A\1z — d(x)]

Tal como se describié de forma preliminar, se propone introducir una variable z que
nos permita obtener una respuesta mas suave en la senal de control y mayor velocidad

de convergencia a cero de la dindmica del error de seguimiento, y que esta dada por
z =1+ Jknp(e) (6.4)

Donde 7y, np(e) por definir y k& > 0.

Considérese ahora la dindmica de z, que esta escrita por la ecuaciéon
onp
z = nr+kJée——(e
Ul 90 (©)

i+ K2 (0) [-hoe — 58(,2) + (2 — d(@))]

Seleccionamos el pardametro 7; como

= <Az — B2 (0) Dz — d(x) — kel
Oe
Por lo tanto
s= e = k2P 0) 55, )]

Si definimos que Sp(e) esta dada por

np(e) = ge

Inp
ﬁ(e)
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Considerando las expresiones anteriores se obtiene que

nr = —Xz—ke[hiz—d(x)— kye] (6.5)
z = —Xz—ke[sf(x,2)] (6.6)
Por otro lado, se asume que el término [A;z —d(z)] es aproximado mediante un sistema

difuso dado por
Mz —d(z)] =T (z,2)0 +¢ (6.7)

Donde € es el error de aproximacion.

Considerando que S(z,z) = ¢! (z,2)0, ahora las dindmicas 7y y # estén dadas
por
n = —Az—ke [@T(x, 2)0 + & — kye] (6.8)
i o= —\z—skep!(x,2)0 (6.9)

De la ecuacién de error en lazo cerrado

Jé = —kye—sp(x,z) + [Mz —d(z)]
= —kye— scpT(x, Z)é + ng(x, z)0 + ¢

= —kpye— T (2,2) [sé - 9} +e

Se propone la siguiente estructura para estimar la velocidad

Jo=u— @l (x,2)0 — ko(0 —v) + M1z (6.10)
Con k, > 0. Considerando el sistema (6.1)
Jo = u+d(x)+Mz— Nz
u = Jo—d(x)+ Mz— Az

u = Jo+[Mz—d(z)]— Mz

u = Jo+opl(2)0+e— Mz
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Sustituyendo en la ecuacién (6.10) tenemos que

Jo = Jo+ o (2,2)0 +e— Mz — @ (2,2)0 — ko(d — v) + M1z

Jo = Jo— T (2,2)0 — ko(0 —v) + ¢
J—9) = —ko(b—v)— @ (2,2)0+¢
Jo = —kov — T (x,2)0 +¢

La ley de adaptacion es obtenida del siguiente analisis: Se propone una funcién can-
didata de Lyapunov V (e, z,7,0) como

~ 1 1 1 1 px
Ve, 2,7,0) = 5Je2 + §k1z2 + §Jk1172 + ﬂeTe (6.11)

Con k1 > 0y v > 0. La derivada de Ve, z, 0, é) estd dada por
Vie,2,5,0) = (Jé)es+ kyzi+ Jokio+ iéTé
= [fkve —pT(x,2) [sé - 9} + 6} es+kiz [f)\z — skep! (z, z)é}
+ [—kofz — o2, 2)0 + 8} k10 + %QNTGN
= —skye? — ol (z,2) [sé - 6} es +ces — ka2 — skikzo! (z, 2) {é + 9] e
ko192 — k19T (2, 2)0 + ke + iéTé
= —skye? — 207 (2, 2)0e + o7 (x, 2)0es + ces — Ak12% — skikezo! (x, 2)0
—skikezp® (x,2)0 — kok10® — kyop? (x, Z)é + k1ed + iéTé
= —skye? — Ne12? — kok19? — sp? (, 2) [5 + 9} e+ ¢l (x,2)0es + ces
—skikezpT (x,2)0 — skikezpT (x,2)0 — k0@ (2, 2)0 + k160 + iéTé
= —skye® — Nk12% — kok19° + ces + ket — sklk‘ezapT(m, 2)0

1~
+=07 [9 — s7¢(z, 2)e — Yhk10p(x, 2) — svkikezop(z, Z)]
v

Tomando en cuenta que el error en las consecuencias y su derivada con respecto al

tiempo estan dados por

=}
|
D>
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y considerando el término entre corchetes de la funcién Ve, z,7,6) e igualandolo a
cero, se determina que el algoritmo de entrenamiento de las consecuencias esta dado

por

§= vo(x, z) [se + k10 + skikez] (6.12)
resultando V(e, z,, é) en una funcion indefinida con respecto a estabilidad,
Ve, z,0,0) = —skye® — Me122 — kok10° + ces + k10 — skikezo! (z,2)0

Debido al signo indefinido de la dinamica z, del error y del error de aproximacién
e y € respectivamente, asi como del error de velocidad ©, se introducen unas
constantes po-sitivas ko < kg, k4, k5, kg y realizando manipulaciones algebraicas se

demostrara que la derivada de la funcién de Lyapunov V(e, Z,0, 5) es definida negativa.
En el algebra elemental se define que el cuadrado de un binomio es un tri-
nomio cuadrado perfecto. Considerando la variable de error e, si un trinomio es un
cuadrado perfecto y su coeficiente de e? es la unidad, conocido un coeficiente de e el

término independiente o constante ha de ser el cuadrado de la mitad del coeficiente

dado de e. Este mismo procedimiento se aplica para las variables v y z.

— Si s=0 tenemos que

Ve, z,0,0) = —Ak12% — kok10% + k1e0

Considerando la cota siguiente
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Realizando algunas manipulaciones algebraicas obtenemos que

Vie,z,5,0) < —Mki12% — kok19® + k1. |9
< —Xk12? = kikot? + Eikat® — kiko®® + kinve |0
< —Naz® =k (ko — ko) 07
~kiks [@2 - <Z2> 18] + (2”];)2 + kiko (27;2))2
2 2
< =12 =k (ko — ko) 0% — kake [17 - <27]:2>} + kiks (;&)

Considerando la cota

2
~ Ve
<
klkg |:1) <2k2>:| 0

A partir de la desigualdad anterior, la derivada de la funcién de Lyapunov queda como

2
Ve, 2,8,0) < —Ner2% — ky (ko — ko) 92 + kiko <27k€ ) <0 (6.13)
2

Si se define que
A= ko— ks
Con kg > ks. De lo anterior nos queda que

2
Ve, 2,0,0) < —Mk12% — N1 0 + kiko (;;) <0
2

donde V (e, z,,0) <0 si

ky ()
24 525 M2 e
Z vt 2> h\ <2k52>

Por lo que se demuestra estabilidad practica y el término 6 — 0.

— Si s=1 entonces tenemos que la derivada de la funcién de Lyapunov queda como
Ve, 2,0,0) = —kpe® — 122 — kok19° + e + kied — krkezo! (x,2)0

Considerando las cotas siguientes

‘5| < %
ol (2,2)0 < oz, 2)ll2010]2
< k@k’e
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Con k, > 0y kg > 0. Realizando algunas manipulaciones algebraicas obtenemos que

k3
~ 4 2 2 ~2 T
Vie,z,0,0) < —kpe® — Nk12* — kok10° + e |e| + k170 — kikk,ko 2 e
< —kye? = Nk12? — kok19? + e e| 4 k1t — kaz el
< —(ky — kg — ks)e? — Ney22 — ky (ko — ke) 0°

ks l;ﬂ( Yl + (5 >2 F ko <2k6>2
@ @2

ks ks \? ks \? ,
¢ +Z||+<2k ) +k5<2k5> ?

< —(/{:U—k4—k5)e —/\/{:12 —kl(k‘o—k‘g)’ﬁ

—ks

En el dlgebra elemental se define que el cuadrado de un binomio es un trinomio

cuadrado perfecto. Considerando las cotas

Vie,2,0,0) < —(ky—ky—ks)e? — MNey2% — ki (ko — kg) 07

2
Ve Ve k3 2
+k1k6(2k> +h <2k4> +hs <2k5) i
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Si se consideran las siguientes cotas
k,?, 2 2
— | Ak1 — ks | = < 0
o ()] <
ks \?
Aep > ks | —
L > k()

y si para simplificar las operaciones se define que

a1 = ki(ko— ke)
Qp = k‘v — /{,'4 — /{75
a1 = Q9

Con kg > k¢ y ky > k4 + k5. De lo anterior nos queda que la derivada de la funcién

de Lyapunov es

=Y

2 2
Ve, 2,4,0) < —a1 (62 +1~J2) + kike (75) + k4 <%> <0

2k¢ 2ky

donde V(e,z,f/,@) <0si

i 1 5 2 o 2
2402 > — |kike [ = kg | =—
e+v_a1l162k6 +42k’4
donde se demuestra estabilidad practica y el término 60— 0
El conjunto de ecuaciones que describen el control adaptable neuro-difuso con

dos variables x, z y dos modos de operacion se resume en las siguientes ecuaciones:

Jo = u+d(z)

u = Jig— ke(v—vg) + 59T (2,2)0 — Mz

d(z) = ¢'(z,2)0+e¢
Jé = —kye— ol (x, 2) {sé - 9} +e
i = —Az—skep'(x,2)0

Jo = u—(z,2)0 — ko(d —v) + \12

=0 — vo(x, z) [se + ki (0 — v) + skikez]
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6.1. Simulacion

FEn esta seccién se procede a validar el modelo matemdtico visto anteriormente, e
ilustrar el comportamiento de la dindmica del sistema y determinar que, el hecho de
introducir un grado de libertad z, nos permite obtener una respuesta mas suave en la
senal de control, y un aumento de la velocidad de convergencia a cero de la dindmica

del error de seguimiento.

Los valores usados en la simulacién son:

— Velocidad deseada vy = 20sin(3t).

— Pardmetros de la Perturbacion J = 0.0022 (Nm), A =0.1, w =0.2, =3
(Rad).

— Ganancia del controlador k, = 1.5, \y = 0.2

— Ley de adaptacion ~v = 70, k1 = 0.002

— Vartable z k = 1000

El centro p y anchura o de cada una de las funciones de pertenencia se obtienen
para el rango especifico [—15,15] rad para = y [—1, 1] para la senal z. Con los datos

anteriores tenemos que para la posicién

S, = 75
D = [—7.5 0 75

c = 10

Donde S, es la distancia entre centros. Y para la senal z

S, = 05
D = [—0.5 0 05
o = 0.666

Proponemos las siguientes reglas difusas:
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Si wy(z,2) € A(~7.5,-0.5) Entonces 1 = 011 + G101 + 132
Si wa(z,z) € A0,0) Entonces 8y = 021 + D90 + Oo32

Si ws(w,2) € Apsos) — Entonces B3 = 031 + 302 + 0332

Las funciones de pertenencia estan dadas por

WA 75,05 — eXp(—0.0l(;E + 7~5)2 — 2.25(2 + 0.5)2)
Wag, = exp(—=0.01(z —0)*—2.25(z — 0)*)
WA 505 — eXp(—0.0l(l‘ — 7-5)2 — 2.25(2 — 0.5)2)

En la Figura 6.1 se muestran los resultados a nivel simulacién para validar el disefio
de control propuesto con dos modos de operacién. En la esquina superior izquierda
se muestra la velocidad deseada vel; y la velocidad v del sistema. En la esquina
superior derecha se puede observar el error de seguimiento de velocidad. Cuando
la red neuro-difusa se encuentra en estado inactivo, la sefial de error (con signo
negativo) muestra un comportamiento aproximado de la perturbacién. Cuando la
red neuro-difusa se activa en un instante de tiempo, la ley de control aproxima el
comportamiento de la perturbacién oscilatoria, la cancela y el sistema sigue el perfil

de velocidad deseado.

FEn las graficas centrales se muestra la senal de perturbacion oscilatoria y la
senial de control con un valor pico en el instante de switcheo. En la esquina inferior
izquierda se puede observar la red neuro-difusa que es el estimado de la perturbacién
oscilatoria y presenta un valor pico debido al instante de tiempo en que se activa
en la ley de control. Los estimados de las consecuencias difusas se muestran en la

esquina inferior derecha, los cuales permanecen acotados.

En la Figura 6.2 muestra comparaciones entre la senal de perturbacion oscila-
toria, la red neuro-difusa y la senal de control. En la esquina superior izquierda se

puede observar la senal de perturbaciéon y la red neuro-difusa con un valor pico en el
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instante de tiempo de su activacién. En la esquina superior derecha se compara la
sefial de control (con un valor pico) cuando activa a la red neuro-difusa y la utiliza

para compensar la perturbacion inducida por excentricidad.

En las gréficas centrales se compara la senal de control y la red neuro-difusa.
La senal de error (con signo negativo) y la perturbacién inducida por excentricidad
muestran que durante el intervalo de tiempo inactivo de la red neuro-difusa, el diseno
de control permite identificar el comportamiento de la perturbacién oscilatoria.
Cuando la ley de control pone en estado activo a la red neuro-difusa, compensa la
perturbacién, la cancela y el error de seguimiento tiende a cero como lo muestra

la gréfica. De esta forma el sistema sigue un perfil de velocidad que varia con el tiempo.

En las gréficas inferiores se observa la distribucién uniforme de los centros y
anchos de las funciones de pertenencia Gaussianas. Se muestran los grados de

pertenencia para las variables de posiciéon z y la dinamica z.
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Capitulo 6: Estimacién y Compensacion de excentricidad

usando dos variables.

velocidad y velocidad deseada

error

Figura 6.1: Estimacion
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y compensacién de excentricidad con dos variables z, z.
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Figura 6.2: Estimacion y compensacién de excentricidad con dos variables x, z. Cont.






Capitulo 7

Conclusiones.

En varios problemas de ngenierfa, el modelo de un sistema es una parte im-
portante en el andlisis y diseno de sistemas de control. Sin embargo, el modelo
usualmente no estd bien definido, debido a la existencia de incertidumbres y
dindmicas no modeladas, entre otras causas. La presencia de parametrizacién no
lineal requiere resolver ecuaciones diferenciales parciales para encontrar la ley de

control y la ley de adaptacion, y sus soluciones involucran incertidumbres de la planta.

Mediante la explotaciéon de sus capacidades de aprendizaje y aproximacién de
funciones, estructuras no lineales, tales como sistemas difusos y redes neuronales se

utilizaron para modelar y disenar sistemas de control neuro-difuso.

En este trabajo se presenté una metodologia de diseno de sistemas de control
adap-table neuro-difuso para seguimiento de velocidad. La ley de control mediante
una red neuro-difusa, estima una perturbacién oscilatoria inducida por excentricidad

que depende de la posicién del sistema.

Como primer esquema de control adaptable neuro-difuso, se considera que las
funciones de pertenencia estan en funcién de la posiciéon = del sistema, y mediante

una red neuro-difusa se aproxima el comportamiento de la senal de perturbacion, la

87
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ley de control cancela a la dindmica no lineal y el sistema sigue perfiles de velocidad
que varian en el tiempo. Resultados a nivel simulacién fueron presentados para

ilustrar los resultados tedricos.

Para mejorar los resultados con respecto al primer esquema de control presen-
tado, se introduce una variable denominada z al diseno del control adaptable
neuro-difuso. Esta variable permite obtener una respuesta mas suave en la senal
de control y un aumento de la velocidad de convergencia a cero de la dinamica del
error de seguimiento. La validacion de este diseno de control fue a nivel simulacién

obteniendo los resultados antes descritos.

En un primer caso particular y considerando funciones de pertenencia que de-
penden de la posiciéon = del sistema, se propuso una ley de control adaptable
neuro-difusa con dos modos de operacién: como un estimador de una perturbacién
oscilatoria inducida por excentricidad, donde la red neuro-difusa se encuentra en un
estado inactivo durante un intervalo de tiempo, pero en una etapa de aprendizaje
del comportamiento de la perturbaciéon, y como un compensador de la vibracién
inducida por excentricidad, cuando la red neuro-difusa se activa en un instante de
tiempo y ésta aproxima el comportamiento de la senal de perturbacion, la ley de
control la cancela y el sistema sigue perfiles de velocidad que varian con el tiempo.

Se presentaron resultados a nivel simulacion para ilustrar los resultados tedricos.

Para un andlisis completo y en el tultimo diseno de control adaptable neuro-
difuso presentado, se considera que las funciones de pertenencia estan en funcion de
las va-riables de posicién x y z. La ley de control presenta dos modos de operacion:
como un estimador de perturbaciones oscilatorias inducidas por excentricidad y como

un compensador de las mismas. También se presentaron resultados a nivel simulacion.
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Para cada diseno de control adaptable neuro-difuso se presenté un andlisis de estabi-
lidad en el sentido de Lyapunov, donde se obtuvieron los algoritmos de adaptacién de
las consecuencias difusas. Las leyes de control adaptables difusas no requieren infor-
macion de la perturbacion oscilatoria inducida por excentricidad, ya que consideran
un estimado de ésta en el diseno de control. Se demostré estabilidad practica en cada

caso.

7.1. Trabajo futuro

Con el propdsito de desarrollar métodos que complementen los resultados obtenidos

en este trabajo de tesis, se proponen las siguientes actividades:

1. Ampliar esta técnica a una clase de sistemas no lineales de n-ésimo orden.
— 2. No considerar la medicién del estado del sistema.

— 3. Obtener los valores 6ptimos de los centros y anchos de las funciones de perte-

nencia que se utilizan en la red neuro-difusa.

— 4. Probar el diseno de control propuesto a nivel experimental en un ambiente de
laboratorio utilizando un servomecanismo, amplificador de potencia, codificador,

tacogenerador, convertidores y la electrénica asociada.

— 5. Comparar esta metodologia de diseno con otros esquemas de control pro-
puestos en la literatura, tanto a nivel simulacién como experimental en algin

prototipo de laboratorio.

— 6. Utilizar diferentes tipos de senales de referencia sobre prototipos de laboratorio

para evaluar resultados experimentales en tiempo real.






Apéndice A

Sistemas perturbados.

NOTA: Todas las variables y constantes utilizadas en esta seccion, son completamente

distintas a las utilizadas en los esquemas de control propuestos en las secciones previas.

Considérese un sistema de la forma
i= f(t,) (A1)

donde f :[0,00) x D — R™ es continua por partes en ¢ y localmente Lipschitz en x

sobre [0,00) x D, y D C R™ es un dominio que contiene al origen.
Definicién 1: Las soluciones de (A.1) son:

Uniformemente acotada si existe una constante positiva c¢, independiente de

to > 0, y para cada a € (0,¢), hay un 8 = (a) > 0, independiente de ty, tal que
[z(to)l| <a = [lz@®)] <8, Vt=to (A.2)

Globalmente uniformemente acotada si (A.2) se cumple para un valor arbitrario

a.
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Uniformemente dltimamente acotada con cota tltima b si existen constantes
positivas by ¢, independientes de tg > 0, y paracadaa € (0,¢), hayunT = T'(a,b) > 0,

independiente de tg, tal que
lz(to)]| <a = |lz(@)| <0, Vt>to+T (A.3)

Globalmente uniformemente tdltimamente acotada si (A.3) se satisface para

un valor arbitrario a.

Considérese una funcién positiva definida V(z) continuamente diferenciable y

supéngase que el conjunto {V(z) < ¢} es compacto, para algin ¢ > 0. Sea
A={e<V(z) <c}

Para una constante positiva € < ¢. Suponiendo que la derivada de V' a lo largo de las

trayectorias del sistema & = f(¢, x) satisface

Vit,o) < —Ws(z), Yzed, Vit (A.4)

donde W3(z) es una funcién continua positiva definida. La desigualdad (A.4) implica
que los conjuntos Q. = {V(z) < c} y Q. = {V(z) < ¢} son invariantes positivos en los
limites 9, y 0., la derivada V es negativa. Si V es negativa en A, una trayectoria
que empieza en A se debe mover en una direccién de decrecimiento V' (x(t)). En efecto,

mientras que en A, V satisface las desigualdades

Wi(z) < V(t,z) < Wa(x)

ov oV
o + %f(ta r) < —Wjs(x)

donde W1 (z) y Wa(z) son funciones continuas positivas definidas sobre D. Por lo tanto,
la trayectoria se comporta como si el origen fuera uniformemente asintoticamente

estable y satisface una desigualdad de la forma

lz@)] < B[z (o)l ¢ = to)

para una funcién § de clase L. La funcién V (z(t)) continuard decreciendo hasta que

la trayectoria entra al conjunto ). en un tiempo finito y permanece en el mismo para
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todo tiempo futuro. El hecho de que la trayectoria entra a €. en un tiempo finito
se explica como sigue: sea k = mingep Ws(x) > 0, el minimo existe porque Ws(z) es
continuo y A es compacto. Es positivo debido a que W3(x) es positiva definida. Por
lo tanto,

Ws(x) >k, Yzel (A.5)

Las desigualdades (A.4) y (A.5) implican que

V(t,z) < —k, Yzel, Vt>t

Por lo tanto

V(z(t)) < V(x(to)) — k(t —to) < c—k(t —to)
lo cual muestra que V(z(t)) se reduce a & dentro del intervalo de tiempo
[to,to + (¢ — €)/k]. La desigualdad V' < —Wj(z) puede ser obtenida usando desigual-

dades de norma. En tales casos, se puede definir

Vit,x) < =Ws(x), Vu<l|z]<r, Vt=>t (A.6)

si r es suficientemente grande que u, se puede escoger ¢ y € tal que el conjunto A es
no vacio y contenido en {u < ||z|| < r}. En particular, sean oy y g funciones de clase
K tales que

ar(flz]) < V(z) < ao([l]) (A7)

de la desigualdad izquierda de (A.7), tenemos que
Vie)<e = alzl)<ec & |zl <arl(e)

Por lo tanto, tomando ¢ = ay () se asegura que . C B,. Por otro lado, considerando

la parte derecha de la desigualdad (A, 7), tenemos que
[zl <p = V(z)<a(p)

Por consiguiente, tomando € = as(jt) se asegura que B, C (.. Para obtener € < ¢, se
debe considerar que p < oy (a1 (r)). Para calcular la tltima cota sobre x(t), se utiliza

la parte izquierda de la desigualdad (A.7) y se escribe como

V(eg)<e = ailfzl) e & |zl < ar'(e)
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Recordando que € = as(p), tenemos que
z €0 = |z] < a7t (az(n)

Por lo tanto, la tltima cota se puede tomar como b = a; ' (az(x)).

Considérese un sistema de la forma
T = f(ta {)3) + g(t,m) (AS)

donde f :[0,00) x D — R™ y g : [0,00) x D — R™ son continuas por partes en t y
localmente Lipschitz en z sobre [0,00) x D,y D C R™ es un dominio que contiene al

origen x = 0.
El término de perturbacién g(t,z) se debe a errores de modelado e incertidumbre.
Esta representacién aditiva en (A.8) modela, por ejemplo, perturbaciones que no

modifican el orden del sistema.

Se considera el caso ¢(¢t,0) # 0. Sea V(t,z) una funcién de Lyapunov que

satisface
cllz)|* < V(tz) < cofl)| (A9)
v v ,
2 < .
e+ IS < —esle] (410
oV
‘aH < ealle] (A1)

para todo (t,z) € [0,00) X D y constantes positivas ¢y, ¢a, ¢3 y 4.

Lema 1: Sea x = 0 un punto de equilibrio exponencialmente estable del sis-
tema nominal & = f(¢,x). Sea V(¢,z) una funcién de Lyapunov del sistema nominal
que satisface (A.9) — (A.11) en [0,00) x D, donde D = {x € R" | ||z|| < r}. Supéngase

que el término de perturbacién g(t, x) satisface

lgt,z)| <6 < =, [Zor (A.12)
Cq4

2
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para todo t > 0, todo x € D, y una constante positiva § < 1. Entonces, para todo

letto)]| < \f (A.13)

la solucién x(t) del sistema perturbado (A.8) satisface

[z@) < kexp[=y(t = to)l [lz(to)[l, Vo <t <to+T (A.14)

|z(t)| <b, Vt>to+T (A.15)

para un 7' finito, donde

ko= 2
cl
1—0)c
v - (2 )c3
C2
p - G [l
C3 619

Demostracién: Usando V(¢,x) como una funcién candidata de Lyapunov para el
sistema perturbado (A.8). La derivada de V(¢,z) a lo largo de las trayectorias de
(A.8) satisface

. oV
Vit < - 2 - t
o) < —eallolP + |57 [late 2
< —esllz))? + cadl||
= —(1—=0)es||z||® — Ocs|z]|® + cad|z]|, 0<O<1
oc
< —(1-Ocsllz?, V| >~

903
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