Control adaptable indirecto
usando Redes Neuronales Dinamicas

En este [rabajo se propone un nuevo tipe de control no-lineal por refroalimentacion para una clase de sis-
temas continuos no-lineales de una entrada v una salda de la siguiente forma: Se supone gue el sistema
no-lineal es desconocido, asf una red neuronal dinamica multicapa es usada para identificarlo Usando
un analisis tlipo Lyapunov, una nueva ley de actualizacion estable es presentada, ademés la esiabilidad
global es probada. Finalmenie, se presenta la aplicacién de dicha técnica al sistema no-lineal TORA
mediante simulaciones.

Palabras clave: Control por Retroalimentacion, Ley de Aprendizaje, Redes Neuronales Dindnicas.

In this work, we modify the nonlinear feedback control in foliowing direction: we assume that the nonlinear
sysiem is unknown, so the dynamic multilayer neural networks are used. By means of a Lyapunov-like
analysis, a new stable learning law is proposed. The global stability of dynamic is presented. Finally the
boundness of output tracking error is proposed. We illusirate the applicability of these results by a

nonlinear benchmark problem: rotational-translational actuator.
Key words: Feedback Conlrof, Learning law, Dynamic Neural Networks.

Indudablemente, desde que ha habido un fuerte
renacimiento en la dliima década, las redes
neuronales artificiales {RNA} estan jugando
cada vez un papel mas importante en la Inge-
nieria. Por algunocs afos, éstas han sido una
considerable promesa para aplicaciones en
control no-lineal. Esta promesa esta basada en
su capacidad tetrica de aproximar arbitraria-
menie bien mapeos continuos no-lineales.

En su mayor extension, la aplicacion de las
redes neuronales al control automatco es
usualmente para aproximar el modelo de la
planta v, con base en este modelo, disefar la
ley de control. La principal estructura de las

redes neuronales en uso es la red neuronal
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estatica (RNE): el procesamiento de ia informa-
cidn entrada - salida, por (a red neuronal, da
comao resultado un mapeo algebraico no-lineal.

Con base en la capacidad de ias RNE para
aproximar cualquier funcion coniinua no-lineai,
una extensién natural es aproximar ef compor-
tamiento entrada-salida de los sistemas no-lin-
eales usando redes neuwronales dinamicas
{RND): su proceso de la informacion esta
descrilo por ecuaciones diferenciales en tiempo
continuc © por ecuaciones en diferencias en
tiempo discreto. Existen resuitados en este tipo
de redes, pero requieren de condiciones muy
restrictivas como esiabilidad en lazo abierto o

gue el tiempo pertenezca a un conjunto cerrado.
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Este trabajo busca familiarizar al lector con &l
nuevo campo de las redes neuronales dinami-
cas aplicadas al control no-lineal. Por lo cual, se
presenta un analisis sistematico para la identifi-
cacion, estimacion de estados, y seguimiento
de trayeciorias para sistemas no-lineales. La
herramienta principal para ¢! analisis es el
enfoque de Lyapunov.

En este trabajo se plantea como objetive gener-
al, proponer una herramienta que ayude en el
campo de la identificacion y en el caso del con-
trol para una clase de sisiemas no-lineales,
como lo es el sisterna no-lineal conocido como:
Oscilador Traslacional con Actuador Rotacional
(TORA) para el cual se propone un controf
adaptable directo e indirecto. Se asume que el
sistema es de la forma:

& =1,

1

Xy = Xy

&, = f(x)y+ glx)u
Y=

Las funciones fy g son desconocidas, por o
cual se propone una RND para identificar el sis-
tema y disefiar una ley de control: « &R .

Debido a la complejidad y variedad de sistemas
no-lineales, en este trabajo se propone utilizar
las redes neuronales dinamicas para resolver el
problema de identificacion y de control para la
clase de sistemas no-lineales {(Ec. 1}. Dado que
éstas han dernostragdo su gran capacidad como
aproximadores (1), resultan ser una herramienta
adecuada para la sclucién de esios problemas.

La estructura del frabajo consiste en dos partes
principales:

1. El identificador: Una RND es usada para
recenstruir el modelo de la planta; asi, la RND

se utiliza como identificador. Dado un sistema
no-lineal, se tiene acceso a la medicién de la
salida del sistema; asi fa RND se usa para iden-
tificar al sistema.

2. El confrolador: Una RND es usada para
disefiar una ley de control que resuelva el pro-
blema de seguimiento de una trayectoria dada
Asi, dado un sisfema no-lineal, se usa una RND
para identificar al sistema y con base al resulta-
do de esta identificacion se diseiia el neuro con-
trolador.

La uvltima meta de la ingenieria en control es
implementar sistemas automaiicos que pudier-
an aperar ¢on un mayor grado de independen-
cia de las accicnes del humano en un ambiente
no estructurado y con incertidumbres (2). Tal
sistema puede ser nombrado como autbnomo ¢
inteligente. Pudiera necesitar solo ser presenta-
do como una meta y podria alcanzarse este
objetivo con una iteraccion continua con el
ambiente a través de una retroalimentacion
acerca de su comportamiento. Podria continuar
adaptandose y ejecutando tareas con una gran
eficiencia en condiciones impredecibles y cam-
biantes. Esto seria muy Utl cuandg la iteraccién
directa del humano pudiera ser peligrosa,
propensa a fallas, o imposible.

Los sistemas biofogicos son posibles
esqueletos para el disefio de tales sistemas
autonemos. Ellos proveen muchas pistas para
el desarollo de aprendizaje robusto (altamente
estable) y algoritmos adaptables. Los sistemas
biologicos procesan la informacion, de forma
diferente a los esquemas de control conven-
cionales; éstos no se basan en ningun modelo y
son muy eficientes para tratar con incertidum-
bres y complejidad. No requiren del desarrollo
de un modelo matematice para ejecutar tareas
complejas. Ciertamente, pueden aprender a
gjecutar nuevas tareas y adaptarse facilmente a
cambios en el ambiente. Si los principios funda-
mentales de la computacion encajaren en los
sistemas nerviosos, es comprensible gque una
generacion fotalmenle nueva de mélodos de
control pudieran ser desarollados mas alla de
las capacidades de las presentes técnicas
basadas en un modelo matematico explicito.



Un sistema de contrel tiene la habllidad de
aprender, si adquiere informacion durante la
operacion, acerca de comportamienios desco-
nocidos de la planta y su ambiente, de manera
que la ejecucion completa es mejorada. Con
este enriguecimients del controlador con el
aprendizaje, es posible expander la region de
aperacion vy finalmente la implementaciéon de
sistemas autbnomos.

Una clase de modelos, que tiene |a potencia-
lidad de implementar este aprendizaje, son las
redes neuronales artificiales. Ciertamente, la
morfologia neuronal de! sistema nervioso es
mucho mas compleja. No obstante, una
analogia simplificada puede ser desarcllada, la
cual podria ser ulilizada en aplicaciones de
ingenieria. Basandose en esta comprension
simplificada, las estructuras de las redes neuro-
nales artificiales pueden ser desarrolladas.

-

Una red neuronal artificial (RNA) (3) es un ele-
mento capaz de procesar gran cantidad de
informacién de forma paralela v distribuida,
inspirada de las redes neuronales biolégicas
(ver Fig.1), tas cuales pueden almanecenar
conocimiento exprimental y tenerlo disponitle
para su uso (4). Esta tiene algunas algunas
similaridades can el cerebro, como lo son:

3 El conocimiento es adquirido a través del
proceso de aprendizaje.

2. La conectividad entre neuronas es llamada
pesos sinapticos y son ulilizados para almace-
nar el conocimiento.

El procedimiento para el proceso de aprendi-
Zaje es conocido como el algoritmo de apren-
dizaje. Su funcién es modificar los pesos sinap-
ticos de las redes para alcanzar una meta
preestablecida. La modificacion de los pescs
proveé el método tradicional para el disefio e
implementacion de las redes neuronales.

W | Funcion de
xl- & o activacion

Wha

&
= .
Sertales ‘Jm._ '_’(;__/ Jk_){ fit, ) —kF Salida

de entrada H A
Powap |
1 1artbral

Pesas
BNCRLA0S

La neurona es la unidad fundamental para la
operacidn de la red neurcnal. La Fig. 2 muestra
el esquema de una neurena.

Existen 3 elementos basicos de la RNA:

1. Un conjunto de uniones de sinapsis, con
cada elemento caracterizade por su propio
peso.

2. Un sumador gue suma los ¢componenies
de la sedal de entrada, multiplicados por su
respectivo peso sinaptico.

3. Una funcién de activacion no-lineal que
transforma la salida del sumador en la enirada
de la siguiente neurona.

Un umbral externo es también aplicado para
reducir la entrada a la funcidén de activacion. En
términos matematicos, la J/-ésima neurona
puede ser descrita cemo:

15



donde:

X, j-esimo componente de la entrada.

w,; peso de la conexion entre la j-¢sima
componente de la entrada y la /-esima
neurona.

u, salida del sumador.

p, umbral.

o(.) funcion de activacion no-lineal.

Y, salida de la i-eésima neurona.

La funcion de activacion no-lineal, es denota-
da por g(.) y genera el elemento de la salida v, ,
recibiendo como entrada x;

¥y o= glx)

La forma come las neuronas de una red neu-
ronal estan interconectadas determina su
esfructura. Para propdsitos de identificacion y
control, las estructuras mas usadas son:

1. Redes de alimentacion hacia adelante
de una capa.

2. Redes de alimentacion hacia delanie
multicapa.

3. Redes de funciones radiales basicas

4. Redes neurcnales dinamicas.

Este tipo de redes se distinguen de las redes
neurcnales estaticas en que éstas tienen al
menos un ciclo de retroalimentacion. Estos ci-
clos involucran el uso del tiempo discreto, y de
bifurcaciones compuestas por elementos de
una unidad de retraso. Esta unidad se denota
por ¢, lal que ufk - 1)= ¢ w(k), con k indicando
el k-ésimo muestreo en el tiempo. La ecuacion
de las redes neuronales dinamicas seria:

Tiempo discreto:

R Y+ 1), 3k = ),

yk+1)=g u(ky,ulk+ 1), ulk — m)

=C. 4)
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Tiempo continuo:
X=Ax +wo(v X))+ wzq)(vzx)u
{Ec. 3

donde O(.) y ¢(.) son funciones sigmoidales.

MLF

Los ciclos de retroalimentacion (ver Figura 3)
resultan en un comportamiento dinamico no-
lingal debido a la funcidn de activacion no-lineal
de Ias neuronas. De ahi gue el términoc de las
redes neuronales dinamicas (RND) describe
mejor este tipo de estructura de las redes neu-
ronales. Debido a estos hechos, las llamaremos
redes neuronales dinamicas.

Estas pueden ofrecer grandes venlajas
computacionales. De hecho, es bien sabido gue
un sumador lineal estatice finito es equivalente
a un sistema lineal retroalimentado de un solo
polo, como se ve en la Figura 4.

De la Figura 4, el sumador de salida de el sis-
tema dinamico es:

vy =u(l)+ulk+ ) +--+ulk-—n)

R
= Eu(k -0, n—»w
1=0



El sistema lineal descrito por:

v(k) = vik = D)+ u(k)
v(k) 1

uk) 1-q
viky=u(K)+ulk—1) +--+ulk-—n)

—N

=l+q'] +q_2+--<+q

Es claro que las dos estructuras son equiva-
lentes, pero desde el punto de vista computa-
cional, el sistema con retroalimentacion es
eguivalente a una muy grande, posiblemente
infinita, estructura estatica. Esta propiedad es
muy interesante para identificacién y control, vy
abre el camino para las aplicaciones de las
redes neuronales dinamicas en estos campos.

Las redes neuronales tienen el potencial de ser
aplicadas para modelar sistemas no-lineales.
Una pregunta importante es si el sistema es
identificable (), i.e, si puede ser el sistema
dinamico en consideracion, adecuadamente
representado sin ser necesano dar un medelo
estructurado particular. La ldentificabilidad en
redes neuronales eslta relacionada a la unicidad
de los pesos vy si dos redes con diferentes
parametros pueden producir un compartamien-
to idéntico entrada/salida. Resuliados en este
tema se encuentran en (8) para redes neu-
ronales estaticas, y en (7) para las dinamicas.

Para representar los sistemas no-lineales
con redes neuronales, una aproximacion cor-
recta es incrementar las entradas de la redes
con senales correspondientes a sus entradas y
salidas. Asumiendo que el sistema no-lineal
esta descrito por, ver {3):

(VA vk + Dok =n),
Wkt =¢
al k), ulk + 1), ulk — m)

y,u &5, me=n

Este modeio no considera las perturbaciones
directamentamente. Para un méiodo que in-

cluya las perturbaciones, ver (8). Casos espe-
ciales de este modelo son considerados en (9).

Una aproximacion obviz del modelo del sis-
tema es seleccionar la estructure de
entrada/salida de la red neuronal para que sea
la misma gque tieng el sistema. Denotando la
salida de la red neuronal como y,,, existen dos
posibles estrategias.

Existen 2 tipos de modelos:

a) Modelo serie paralelo: En este caso, las
salidas del sistema y son usadas como
entradas de la red neuronal, este modeio
esta descrito por la (Ec. 9).

k) y(k + Do, (k= 1),

y.lk+ =g u(k ) (ke + 1), u(k - m)

Dado que no exisle recursividad en la
ecuacion, ésta corresponde a una red neuronal
estatica como la que se muestia en la Figura 5.

h) Modelo paralelo: En esie modelo las sati-
das pasadas de la red neuronal son usadas
comg componentes de la entrada de la red,

este modelo esta descrito por:
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yam(k)ky;m(k + 1)5'”!_)}”"(k _n)!
8 u(k), ulk +13,---, ulk - m)

-)}Hﬂ =

Dado que existe una recursividad de y,, en la

{Ec. 10}, esta corresponde a una red neuronal
dinamica.

Observacion 1: La regla de actualizacion de
pesos de la estructura serie paralelo (10), (11} v
la estructura paralelo son muy similares, la
unica diferencia es que la serie paralelo obtiene
a fa malriz de ganancia P de fa solucion de la
siguiente ecuacion de Lyapunov:

PA+ATP=-0

(Ec. 11)

En el caso de la estructura paralela obtiene Ia
matriz de ganancia P de fa solucion de la
ecuacion de Ricatli.

Dinamico

Considere el siguiente perceptron dinamico
multicapa (PDM) en tiempo continuo:

G+ W, 00V,

AT

$= AR+ W, 0V,

donde ¥ e&[0,00):

X, ER" es el vector de estados de fa red
neuronat.

i, ERY es el vector de entradas

A ERY es una matriz estable, que puede
ser seleccionada.

W, ER"W,, €N son lo pesos de
las capas ocultas de la red neurcnal.

o() ER™ es un vector de funciones sig-
moidales.

¢ ) ER™" es matriz diagonal, i.e.,

o() = diad §.(V,, £, -9,V %))

Sik<m,entonces ;=0 para { =k +1,---, m .

Las funciones sigmoidales usadas enc(.) y¢(.)
cumplen ¢con la (Ec. 12)

La estructura del perceptron dinamico se mues-
tra en la Figura 6.

Las redes dinamicas convencionales (RND) son
las redes neurongles que corresponden al caso:

m=ny V=V, =/

I
G 14)

Usando el PDM de la (Ec. 12) para ideniificar
el sistema no-lineal descrito por



X = flx,u), Vig0,0)

donde & ERN,u, ER"y 1R = N" o4
un campo vectorial suave continuo, definido en
un conjunto compacio @ EM""" .

Seasume que f{X, 4,1}  satisface Ia condicion
de Lipschitz, i.e., existe una constante { > £ tal que
para todo par de puntos (X 5u ), u,) €O
se tiene que:

|f(x1.r’ur) - f(xz.a’ur)| = ZI"C].: = X2y

Problema 1. Et problema de identificacion del
sistema dinamico consisle en determinar si
existe un percepirén dinamico multicapa (PDM)
tal que la (Ec. 12) pueda aproximar el compor-
tamiento entrada-salida del sistema dinamico
delia(Ec. 14).

Si se define W :=[W 6 W, | y

“ T
(bv; ()C;,M.r) = I:U(Vl N )¢(V2.:x'r )] y las (Ec.
12) y (Ec. 14) se rescriben como:

)’Ef =AY, + WO, (5,1,
x,o=Ax + G{x,,u,

donde: G(x,,u, )= f(x,u)-Ax, .

Obsérvese que W, Py, (X,4,) es una PDM en
tiempo continuo, del teorema de Stone-Weier-

strass si la capa oculta (Vn VZr) es lo sufi-

cientemente grande (m es suficientemente
grande), WP, (x,.x,)

puede aproximarse

Glx,4,) con cualquier grado de exactitud para

todo (x,,u,)EO . Por ello existe

W= W =W W, ] y V=V =V VT

! T

tal que

sup |G(x,,u) - W‘(DV.(JC“M,) =0
(£ 0

(Ee. 18)
donde & es cualquier constante pequefia. Con
base en las suposiciones anteriores se obtuvo
el siguiente resultado.

Teorema 1 Sea e/ sisterna dinamico (Ec. 14) y
el perceptron dindmico multicapa (Ec. 11), ini-

cian en el mismo estado X =Xo. Para
cualquier £ » Q y un tiempo finito T>0, existe un

entero m tal que el estado de! POM «A; con

pesos [W1 Wz V]’ "’;] satisface:

sup |.x:{ -i]<e
O=t=7

La demostracion de esie teorema puede ser
revisada en (12).

5 Re des Nel iranales en Contra |

Con una referencia especifica en las redes neu-
ronales en contro! las siguientes caracleristicas
y propiedades son importantes:

a) Sistemas no-lineales: Las redes neu-
ronales son una gran promesa en el
campo de los problemas del control no-lin-
eal. Esta proviene de su tedrica habilidad
para aproximar mapeos no-lineales arbi-
trarios.

b) Procesamiento Distribuido Paralelo: Las
redes neuronales tienen una estructura
sumamenie paralela que les permiten in-
mediatamente realizar una implementa-
cién paralela. Con tal implementacion
puede esperarse alcanzar un mayor grado
de tolerancia a errores que los esquemas
convencionales.
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¢) Implementacion en Hardware: Este punto
esta muy relacionado con €l punto anterior.
Las redes no sdlo pueden ser implemen-
tadas en paralelo, algunos vendedores
han introducido recientemente implemen-
taciones ullizando un hardware dedicado
VLSI. Este proporciona velocidad adicional
e Incrementa el ndmero de redes que
pueden ser implementadas.

d) Aprendizaje y Adaptacion: Las redes neu-
ronales son entrenadas utilizando datos
pasados del sistema en estudio. Una red
propiamente enirenada tiene la habildad
de generalizar cuando se le introducen
dalos diferentes a los utilizados para su
entrenamiento. tLas redes pueden ser
ademas adaptadas en linea.

e) Fusion de Daios: Las redes neuronales
pueden operar simultaneamente con datos
cualitativos y cuantitativos. En esle punto
las redes se encuentran en aigun lugar en
medio del campo entre 105 sisternas tradi-
cionales de ingenieria (Datos cuantita-
tivos) y las técnicas de procesamiento del
campo de la inteligencia artificial (datos
simbolicos).

fy Sistemas mullivariables: Las redes neu-
ronales naturalmenle procesan muchas
entradas y tienen muchas salidas; por lo
gue ellas pueden facilmente ser aplicadas
para sistemas multivaribles.

Desde el punto de vista de la teoria de con-
trol, la habilidadg de las redes neuronales para
tratar con los sistemas no-lineales es muy
importante. La gran diversidad de |os sistemas
noc-lineales es la primera razon del por gué una
teoria general y sistematica aplicable para el
disefio de control no-lineal no ha sido todavia
desarrollada. Sin embargo, existen algunos
métodos tradicionales para el analisis y sintesis
de controladores no-lineales para clases
especificas de sistemas no-lineales, como o
son: metodos en el plano de fase, técnicas de
linealizacién y funciones descriptivas.

Sin embargo, es la habilidad de las redes neu-
ronales para representar mapeos no-lineales, y
de modelar sistemas ne-lineales, la caracteristi-
ca mas importante para usar a las redes neu-
ronales en la realizacion de controladores no-

lineales Una vista de las relaciones generales
entre 10s campos de la ciencia del control y las
redes neuronales es mostrada en la Figura 7.
Los cuadros blancos son utilizados cuando una
similitud obvia no exista.

Una gran canlidad de estructuras de conirol han
sido propuestas. Para una revision reciente y
completa, ver (13) En la literatura de aquitec-
turas de redes neurcnales aplicadas en el con-
trol han sido propuestas y usadas una gran can-
tidad de estructuras de control; aqui se mues-
tran dos de ias mas importantes

1. Control Directo: En esta estructura (14}, el
neurp-conirolador es entrenado sin tener el
modeio de la planta. En este esquema, ver
Figura 8 se busca que el resultado del lazo
cerrado que contiene a la planta y al sisterma
de como resultado un mapeo identidad. La
accion de control busca gue la planta siga la
sefial de referencia



2. Contrel Indirecto: En esta estructura (14),
primero un neuro-identificador estima el
comportamiento de la planta, usando como
informacién Gnicamente la salida del sis-
tema, luego el neuro-controlador es disefia-
do con bhase en el modelo identificado, ver
Figura 9. La accion de control busca que la
planta siga la sefial de referencia

Observacién 2 Note que en la Figura8 y en fa
Figura 9 séio se retroalimenta la informacion de
la salida de fa planta, esto es dado que se uli-
lizan RND. por o cual no se requiere del par
entrada/salida, como en el caso de fas RNE.

Exisie una diferencia entre el control adaptable
directo e indirecto en el contexo de esta estruc-
tura. En los méiodos indirectos, primero el sis-
tema es identificado desde las medidas entra-
da/salida de la planta y después el controlador
es adaptado basandose en el modelo identifica-
do. En los méiodos directos el controlador es
aplicado sin realizar una identificacion previa
del sistema, por lo que ésta se lleva acabo en
linea. Las redes newonales pueden ser uli-
lizadas en ambos métodos.

Parte del control adaptable neurona! es basa-
do en el método indirecto. En este método,

primero, un modelo del sistema es obtenido por
la red neuronal en linea utilizando medidas de
la planta y entonces una de las estructuras de
control citadas anteriormente es implementada
encima de este modelo adaptable neuronal.

Uno de los primeros resultados en redes neu-
ronales adapiables no-lineales es {9), donde
con hase en modelos neuronales gspecificos, el
controlador basado en el modelo adaptativo
indirecte es implementado. En {15), un control
adaptable IMC es desarrollado usando redes
neuronales RNFB. Aplicaciones para control de
robots, donde las RNE son usadas para eslimar
adaptativamente parte de la dinamica del robot,
son presentadas en (18). Basada en un modelo
identificado del sistema en linea por una RND,
explicada anteriormente, en {10}, la ley de con-
trol es construida para asegurar el seguimiento
del modelo de referencia lineal.

Estimando un contrcl neuronal adaptable
directo, en (17), un controlador adaptable es
desarrollado usando redes neurcnales RBF. En
(14), una combinacion de ambos métodos es
usada; de hecho, un modelo de una RND es
adaptado en linea, también como un neuro-con-
trolador dinamico.

ERY r AT | STERMA MOV IKE AT T A

El sisterna mostrado en la Figura 10 representa
un oscilador traslacional con actuador rota-
cional (TORA) {18). Fue introducido por primera
vez en (19), siendo vtilizado como un sistema
ne-lineal estandar en un nimero reciente de tra-
bajos {18), (19} con el propdsito de realizar
pruebas de comparacion entre diferentes meto-
dologias de control.




El oscilador consiste en una carro de masa M
conectado con una pared fija por un resorte line-
al con una constante de rigidez k. El carro esta
limitade a una dimensién de movimiento. Ei
actuador que esta unido al carro liene una masa
my un momento de inercia / desde su centro de
masa, que estd localizado a una distancia e
desde el punto en el cual la masa rota. E
movimiento ocurre en el plano horizontal, por lo
que la fuerza gravitacional no requiere ser con-
siderada (ver Figura 10), donde N denota el
control del torque aplicado a la masa m, y F es
una fuerza de perturbacion sobre el carro.

Sea ¢ ¥ ¢ la posicion traslacional y la velocidad

del carro, ysea 1 y 0 la posicion angular y
ta velocidad angular de la masa m, donde

8 =0" es perpendicular al movimiento del

carro,y @ =90° esta alneado con la direccion
positiva de ¢ . Las ecuaciones del movimiento
estan dadas por:

(M +m)d + kq =+me{9c089— & sin9)+ F

(1 +me*)0 = —medicosd + N

3.3 Modelo Normalizado

Usando las normalizaciones {Wan}:

E= {M+m . k ;
- !+mezq M+ m

M
pa Mmoo
BT + me”)

Las ecuaciones de movimiente se convierten
en:

fé+ = 8(925i119 —écosﬁ')+ W

8 = —eEcosl +u

donde & esla posicidn normalizada de la posi-
cién del carro, w y v representan una pertur-
bacién adimensional, el control del torgue,
respectivamente. En las ecuaciones normal-
izadas, el simbole () representa la diferen-
ciacidn con respecto al tiempo normalizado T .
La unién entre el movimiento trasiacional y el
rotacional esta representado por el parametro &,
el cual es definido por (un valor tipico £=0.1).

me

°F N +me* ) M + m)

T - T
Tomando x‘_‘[xlsxza)‘:gax4] =[§,:§,9,8]

las ecuaciones adimensionales del movimiento
de primer orden estarian dadas por:

x=f(x)+glx)u+ dx)w

donde
- .,
-X, + EX.sinx, h
1-¢%cos’ /
Xy £
£cosx, (X, — £.x;8inx,) I3
1-¢%cos’ x, o
0
—£C0S X, 0
I —ecos’x, | |8
glx) = 0 “lo
1
82

2 2
[1-¢ cos®x, |

0

1
1-¢e%cos’ x,

0

—~&£CO5X,

dlx) =

[ 1-¢&"cos” x|



&l sistema se rescribe de la siguiente forma:

LT
A =#&ﬁ’2(z3 -£(l +;i)sin;] -F)
| -€"cos” g
1
N 1-£2cos’z, !

g = Ay

i, == +gcosy + F

-
I
SI

Mas detalles de la obtencion de este modelo
pueden ser revisados en (12). Para el resto del
trabajo, ver (12), se asume que no existen per-
turbaciones, i.e. F = .

Observacion 3 Ef modelo Lagrangiano, Normal-
izado v el de primer orden son utilizados para la
identificacion de este sistema usando RND. Ef
modelo en cascada se obtuvo para implementar
una accion de control usando este madelo via
redes neuronales dinamicas.

La identificacion es uno de ios puntos esen-
ciales en la teoria de contfrol cuando no se cuen-
fa con la informacidn completa del sistema. Una
solucion efectiva es utilizar RNA, pues han
mostrado ser una herramenta muy datil para
identificar sistemas no-lineales complejos (1),
aun cuando la planta es considerada como una
“caja negra”. Los neuro-identificadores pueden
ser clasificados como estaticos y dinamicos {9).
La mayoria de las publicaciones que presentan
la identificacion de sistemas no-lineales usan
RNE, como por egjemplo el perceptrén multica-
pa, el cual es implementado para la aproxi-
macién de funciones no-lineales que se encuen-
tran en el lado derecho de la ecuacion que rep-
resenta la dinamica del modelo (21).

La principal desventaja de las RNE es que la
regla de actualizacion de los pesos utiliza infor-

macion local contenida en la estructura de los
datos que se le presentan, por atra parte, la fun-
cidén de aproximacion es sensible a los datos
utilizados para su entrenamiento (4). Las RND
pueden superar exitosamente esta desventaja
dado que su estructura incorpora una retroali-
mentacion (22) (10) (23).

ificacion de Sis-

je |la RND de una capa

4.£. 1 ESIruciura G

£l sistema no-lineal a ser identificado es de la
forma:

xt = f(xf?upz)! x! Emn,u} Emm

(Ec. 27)

Diferentes redes neuronales se proponen en
{Rovithakis1, Raovithakis2, Kosmatopoulosi,
Poznyak}, en esta seccién se analizara la sigu-
iente red neuronal de una capa {Yu}:

‘JE: = A'fr + w.:c‘-(‘%r)'i' HJZ,J"?()?I)MI

donde:

X, €M’ son los estados de la RND.

i, ER" es el control dado.

W, el™ W, ER" son las mairices
de pesos.

ACH"" es una matriz estable.

o(.) ER"” es un vector de funciones sig-
moidales.

¢‘() ER™" es matriz diagonal, i.e.,

o() = diag ¢,(V,, %), 4,V %]

Las funciones sigmoidales usadas cumplen
o) y¢(.) con la (Ec. 12)



tlalz=os
Considérense las siguientes supasiciones:

Suposicion 1. El controf u, es seleccionado

como acotado, enfonces: H, U

En el caso general, cuando la RND {Ec. 27)
no puede identificar exactamente el sistema no-
lineal dado (Ec. 27) este sistema puede ser re-
presentado como:

&, = ax, + Wolx)+ W, olx)u, + /

donde:
J es el error de modelado.
® %
W, . W, son matrices constantes.

Dado que !as funciones sigmoidales oy ¢ son
uniformemenie acotadas, es razonable asumir

que las dinamicas no-modeladas f: . salis-
facen la siguiente suposicion:

Suposicion  2:  Existe una constante

positiva 77 tal que: Ul[\ s A=A, >0

Definicion 1: Sea ef error de identificacion:

Suposicidn 3. Las funciones sigmoidales,
comunmente usadas en tas RND satisfacen la
condicién de Lipschitz (12).

e ,
G, NG, s AA A,

Y - .
(601 ) A(u) s TATAA,
donde:

5}

¢ = U(‘rr)_ CI(.E’-{) &r = qb(xr) - 4’)(%!)
W, =W -W, W, =sW-W

2 2.1

A, yAqs son matrices definidas positivas.

Se conoce (24} que si la matriz A es estabie, el

102 1i2
par (AaR ] es controlable, el par (Q >A)
es observable, y la condicion especial focal de
frecuencia o su matriz equivalente:

AR A-Q= %[ATR" ~RAATR ~R7A] 20
(Ec. 30)

se cumple, entonces, la matriz de Riccati:

ATP+PA+PRP+(Q=0

(Ec. 31)

tiene una solucién positiva. Siguiendo esie
hecho, se introduce adicionalmente la siguiente
SLPOSICIon.

Suposicién 4: Para una maltiz estable A dada,
existe una malriz estrictamente positiva Q1 tal
que la ecuacion de la matnz de Ricatti (Ec. 31)
con:

R=2W +2W,+ A/, O0=Q +A, +7°A,
W=W/N'W,  W=w' AW,

tiene una solucion positiva. Estas condiciones
se cumplen facilmente si se selecciona A como
una malriz dragonal estable.

La regla dinamica de actualizacion de los pesos
esta dada por:

W, ==s[kPao(i) ]

W, = s,k PAu0(5) |

-

donde:

K, en’ (“: = L2)son las ganancias de la actu-
alizacion de los pesos de la RND.

sntro Inv. (Méx) Vil 4, Nurm. 16, Eng-Jun 2007



F  es la selucion de la ecuacion de Riccat
dada por (Ec. 31).

* *

- — . L
H1.0 =W =Wz,o =W, son las condiciones ini-
ciales.

5, eslafuncidn de zona muerta definida como:

L 1 : =20
¥y = 1~m*1 ["]:—_{0 :<0
. 7

}"mm(P I 2QIP'“'Z)

L

Teorema 2: Se considera al sistema no-lineal
(Ec. 27) y fa RND de una capa (Ec. 28) . Si se
cumplen las suposiciones 1-4 y los pesos de la
RND se ajustan de acuerdo a (Ec. 32) . Los
siguientes hechos se cumplen:

A:’H/:.rr Wz: S

i.e. el error de idenlificacion y los pesos de ia
RND estan acotados, ademas el error de identi-
ficacion satisface el siguiente desempeno de
sequimniento:

. L7y —
limsup;fo AQAs dt=h

T =

La demostracidn de esie teorema puede ser
revisada en (12).

MES

Probiema 2: /dentificar fos 4 estados de! sis-
tema no-fineal TORA (Ec. 26) , usando una
RND de una capa (Ec. 28).

Solucién 1: Se usa la RND de una capa (Ec.
28) , junto con la regla de actualizacion de
nesos (Ec. 32) con:

Las condiciones iniciales para las matrices de
los pesos son:

estos valores se utilizaran para identificar al sis-
tema.

La simulaciones se llevaron a cabo usando el
paquete matlah®. Los resultados obtenidos de
identificacion de los 4 estados se muesiran en
tas Figuras 11-14.,

| »
0
, / \
A J
. \
-)i:' L \\
5 5 10 15

ra
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Observacidon 4 Como se nota en las Figuras
11-14 los 4 estados x de! sistema no-lineal son
correctamente identificados por la RND, cuvos

estados son ¥ .

Las redes neuronales son una herramienta muy
efectiva para controlar sistemas no-lineales
complejos, cuando no se cuenta con informa-
cion completa del modelo o cuando se conside-
ra a la planta a ser controlada como una “caja
negra’. Un panocrama general del control neu-
ronal puede ser revisado en (3).

En el conirol neuronal indirecto, el contro-
lador se basa en la identificacion del sistema
no-lineal, por lo gue el proceso de identificacion
se convierte en la parte central de la construccion
del neuro-controlador. En esta direccidn existen
2 tipos de estructuras: El modelo serie-paralelo
y el modela paralelo (9). El modelo serie-parale-
lo puede asegurar que todas las sefiales estan
acotadas, si la planta es BIBO estable como se
muestra en (9} para las redes neuronales multi-
capa de propagacion hacia adelante v en (10)
{(22) para tas RND. Muchos trabajos publicados
utilizan este modele, aprovechando este resul-
tado de estabilidad.

Por otra parte, el modelo paralelo es muy Otil
cuando se trabaja con sistemas con ruido, dado
que este modelo elimina 1os problemas del bias
causados, por el ruido generado por Ia salida
del sistema real (25); ademas, dadc que la iden-
tificacidn de un modelo usualmente se realiza
fuera de linea, el modelo paralelo es mas ade-
cuado. Sin embargo, este modelo carece de
verificacion tedrica, por lo cual, se requiere
cubrir esta carencia para poder disfrutar de sus
ventajas.

No existen muchos analisis de estabilidad en
el campo del controt neuronal, por lo que exis-
ten pocos resultados publicados gue se refieran
al analisis de sistemas no-lineales controlados
por RND. En (22), (26) se presentan resultados
de una version particular de las redes neu-
ronales de alto orden. En {27), (28) una cota al
error de identificacion es dado usando un anali-
sis tipo Lyapunov. Es impartante mencionar que
la metodologia del analisis de estabilidad
presentada a continuacion es muy similar a la
presentada en (29).

La clase de sistemas no-lineales:

x[ =X

Xy =Xy
x, = f{x)+ g(ou

y=x



con:

.
x=[,=.:,,.’c,2,---,xn] son los estados del sis-
tema.

o Ry . .
St — N funciones suaves desconoci-

das con )}; {0)=0.

Problema 3 Identificar ef sistema (Ec. 34) y
disedar el neuro-controfador que resuelva ef
problema de sequimiento, usando una RND.

La RND multicapa tiene siguiente estructura:

£ =%
'%2 = ?’i

X, =aX +W, G(VM JE) + W, q&(VZ, fc]u
-

donde:

%, €N son los estados de la RND.

u, EN” es el control dado.

ER'.W,, €N son los pesos de la RND
que describen las conexiones de las capas
ocultas y de salida.

aENR cona<(.

o) ER" s un vector de funciones sig-

moidales.
RXm
cp(.)E?ﬁ es matriz diagonal, ie.

#() = diad 0.0, 5.9,V )]

Las funciones sigmoidales usadas

en 0.} y9(.) cumplen con la (Ec. 12)

Considérense las siguientes suposiciones:

Suposicion 5: El control «, es seleccionado
como acotado, entonces: 4, s U

En el caso general, cuando la RND {Ec. 35)
no puede identificar exactamente el sistema no-

lineal dado (Ec. 34) este sistema puede ser rep-
resentado como:

X, =ax, + W;xo( le) + W;tf)(V;x]u; + }i
Ec. 36)
donde:
ﬁ es el error de modelado.

* [3 *
Wl Wz V] Vz son matrices constantes.

Dado gue las funciones sigmoidales o v ¢ son
uniformemente acotadas, es razonable asumir
que las dinamicas no-modeladas /f, , satis-
facen la siguiente suposicion:

Suposicion B Existe una constante positiva

Ifrrmsﬁ Af=/\?:,>0

ﬁ tal que:

Definicion 2: Sea ef error de identificacion:

A =x-2X

Suposicién 7. Las funciones sigmoidales,
comunmente usadas en fas RND salisfacen la
condicion de Lipschitz (12):

~ T ~ T
a, NG, =sAA_A,

(600) Asguu)=TPAIA A,
R

=DV X, +v,
¢r“’: = quv':!.rx: +V(,b

donde:



a T Z myiin

R A

i (Z) -~ hoxm

Dé =(a—i| =V, X, Em

"\ I ‘:fl“flﬁ £'|>O
| q$|| 51”1/2, [ . 4>0

172..: = v:; - Vz:

17 =V - V

W, =W -W,,

ﬁ/]'.: = VV] - 1/Vi.r

ALAL ALY Aqb son mairices definidas posifi-

vas.

Se canoce {24) que si la matriz A es estable,
Lz

el par (A, R ) es controlable, el par

12
(Q ’A) es observable, v la condicion espe-
cial local de frecuencia o su matriz equivalente:

o l T | -1 T 13-
A'RTA-Q=—|A'R"-RTA|IRA'R” -
0=-] 14
{Ec.. 37)
se cumple, entonces la matriz de Riccati:

AP+ PA+ PRP+(0=0

tiene una solucion positiva. Siguiendo este
hecho, se infroduce adicionalmente la siguiente
suposicion:

Suposicién 8: Para una matriz estable A dada,
existe una matnz estnctamente positiva Q, tal

que la ecuacion de la malriz de Ricatti (Ec. 38)
con:

R=2W]+2W2+A‘f], Q=Q1"'Au‘”_"2/\¢
W= W AW W, =W,"A. W
tiene una solucion positiva. Estas condiciones

se cumplen facilmente si se selecciona A como
una malriz diagonal estable.

La regla dinamica de actualizacion de los pesos
dada por:

W, = sk Pac’ - KPAZ VD]

W,, = —-S{[Kz PA (¢u,) — K,PAS V! D ]

1
V, = {KPW DA X! ——!\’A[V“t,\,}
"2;3 [K PH/?:DW&JA;;_ KAV(,:A:AT?I
donde:
K &) m(ﬂ = 1,---,4) son matrices definidas
positivas.

P es la solucidén de la ecuacion matncial de
Riccati dada por (Ec. 31).

W, =W ’Wz,o = Wz',vw =V .V, = v son

las condiciones iniciales.

S, eslafuncién de zona muerta definida como:
u 2 z=0
s, =ll-—=, 2], =
t IP1I2Q| . [ ] {0 7<0
7
'u 02 IF"
rmn(P . Q]

Teorema 3: Se considera al sisterma no-lineal
(Ec. 34) y la RND multicapa (Ec. 35). Si se



cumplen las suposiciones 5-8 y fos pesos de la
RND se austan de acuerdo con (Ec. 39). Los
siguientes hechos se cumplen:

A{ ’ pvl.r' LV’J,H 4

[

v, eL’

i.e. el error de idenfificacion y fos pesos de la
RND estan acofados, ademas el error de identi-
ficacion satisface el siguiente desempenc de
seguimiento.

_ L7
llzn—‘silp?ﬁj AQAs d=n

La demostracidn de este teorema puede ser
revisada en {12}.

La linearizacion por retroalimentacion es muy
atil para resolver el problema de seguimiento:

Problema 4: Dada una salida deseada v (1),
encontrar una accion de comntrol u {af que fa
planta siga una lrayecloria deseada con una
precision aceptable (i.e. error de seguimiento
acotado), mientras que lodos los estados del
sistema y ef controf permanezcan acotados.

Para resolver este problema, se requiere

establecer las siguientes suposiciones. Primero
definase el vector:

- w1 v
x, (1) = [.‘ﬁ’f: Yo Ve ]

Suposicion 9 Ef vector de fa trayecioria desea-
da xfr) es conlinuo y disponible para su

medicién, y l-‘f,:,-(f)"-‘— D con D una cota
conacida.

Definicién 3 Sea la siguiente semi-norma:

I 1y -
I"u = ]l].ﬁ.si]l)t-ﬁ?” (YQz(1) dt

donde: ¢ = QT >0

Asi, el sequimienio de esta trayectoria por los
estados del sistema, puede formularse como:

J

=min/,/ = "x - xdl;

]
R wi

Asi, para cualquier 1~ 0 , se tiene

.
2

J s +aplx~ %"; +(L+n” )“E - Xd"@c

El término Ix - XIFQ indica la diferencia exis-

tente entre los estados de la planta y los esta-
dos de la RND, el minimo se obtiene al aplicar
el Teorema 3 de la seccién anterior.

7 -1
Ahora, seleccmnandoRr (1+7 )RC, se
puede reformular nuestro objetivo de control
- 2
nimisar ot teemine 1%l
como. minimizar el término e,
Entonces:

Definicidn 4 Sea ef error de sequimientoc

v el filtro del error,

r=[A 1]eem

;
donde: A = [}‘1 Py ,"',7b“_g] y los coeficientes
del vector son apropiadamente seleccionados.

tal que ¢=0

exponencialmente como
r=] -7 .
r— 0(5’ v A, T A ey Hurw;!z)

Asi la derivada en tiempo del filtro def error se
rescribe como:



~ L
xn - xd
so—l|

Fed(x %)+ (X, =X, )+(k,-x;)
Fe[ATOk (R, - )
i=f+§u+ Y,

donde: Ya=a%, X+ [A? O]e

Ademas:

(Ec. 46)
Ahora, dado gue las funciones £ ¢ no $on cono-

cidas, se elige la accién de control Hc S
COMo:

| _|"|
A

121

Observacién 4 Si se selecciona K. > 0 el error

de seguimiento es estable y ademas r — .

30

Problema 5 Hallar la ley de control indirecto,
que resuelva el problema de seguimiento con

Xy = [0~ 0,0, O] para el sistema no-fineal
TORA (Ec. 26), usando una RND.

Scolucidn 2 Se usa la RND de una capa (Ec.
35), junto con la regla de actualizacién de pesos
(Ec. 39), para identificar al sistema y luego
obtener la accion de control, utitizando los sigu-
fenltes valores en los parametros:

x4
W],z &R los vectores de pesos de la RND.
H’;; = [.]. 1 1 2} Wg = [1 21 2! las
condiciones iniciales de ios pesos de la RND.

2
o(x) =——=--0.5
{1+e) fa funcion de acti-

vacion.

n=02A= [_1 -1 '1] el valor de la cota
de la zona muerta y los valores del vector del fil-
tro del error.

K ,=560,K, =01 5 valores de las ganan-
cias de aprendizaje dg la red y del controlador.

La simulacicnes se llevaron a cabo usando el
paguete matlab”. Los resultados obtenidos de
aplicar la accidn de control se muesiran el las
Figuras 15-19.




2.8 LISCUsIOn ge e

A A Ao A Como se puede ver en las Figuras 11-14, la
AWEEd ﬁ A AN A elapa de identificaciéon del sistema no-lineal
YR AURYE I Ay \/ TORA fue satisfactoria, con lo cual se muestra

' J \/ vovovoY que una RND de una capa tiene una gran
capacidad de adaptacion a las no-linealidades
w0 del sistema.

E! control adaptable indirecto dado por la ley
daptable Indirecto para & de control (Ec. 47), identifica y retroalmienta las
stado o . ' dinamicas no-lineales de la planta, linealizando
' al sistema; sin embargo, éste se ve afectado por
el resultado obtenido de la identificacion del sis-
tema TORA, cuyo error afecta directamente la

| accion de control, estabiliza al sistema, no
o l obstante este oscila mas de lo deseado, y porlo
"\ / | \ f A A A Al que los estados no llegan exactamente al cero,
' v J \/ / \ f \ que es el valor deseado.

Por otra parte, se presenta a las redes neu-

& 7 & ronales dindmicas como una poderosa herra-
mienta para la aproximacion de sistemas no-lin-
eales (ver Teorema 1), aplicandolas efectiva-

2 [E 2CH0 38 mente en la identificacion y control de sistemas
g no-lineales, comeo el sistema no-lineal estandar
’ propuesto en (18) (19).
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