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Capitulo 1
Introduccion

En 1965 Lofti A. Zadeh escribi6 su celebre articulo “Fuzzy Sets” [52] en el que menciona
que “Muy comunmente, las clases de objetos encontradas en el mundo fisico real no tienen
definido de forma precisa su criterio de pertenencia". Esta misma ambigiiedad crece en el
caso de un nimero, tal como el 10 con relacién a la clase de todos los nimeros reales que
son mucho més grandes que 1. Podemos observar con claridad que "las clases de todos los
nimeros reales mucho més grandes que 1", o "la clase de las mujeres altas", o "la clase
de los hombres jévenes", no constituyen clases o conjuntos en el sentido matemético usual.
Sin embargo, los datos restantes, imprecisamente llamados clases, desempenan un papel
importante en el pensamiento humano, particularmente en el dominio de reconocimiento
de patrones, comunicacién de informacién y abstraccién. Zadeh establecié en su articulo
las bases principales del lenguaje difuso, definiendo el universo de discurso, como el drea
dénde se atribuyen cualidades o se califican determinadas variables, y llamando a un tipo de
conjuntos que encierran una propiedad especifica, funciones de pertenencia.

A partir de los primeros resultados presentados por Zadeh [53] y las primeras aplicaciones
en los procesos de control realizadas por Mamdani [28], el control difuso ha mostrado ser
una aproximacion exitosa para los sistemas no lineales complejos.

Desde que las teorfas de control clésicas se han combinado dentro de los sistemas difusos,

ha surgido un gran nimero de andlisis de estabilidad y resultados de sintesis en el control
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difuso. Muchos autores en el campo de esta tecnologia proclaman que el control difuso
estd revolucionando el control, prometiendo mayores y mejores adelantos en la solucién de
problemas de alta complejidad dentro del drea ingenieril, invirtiendo de esta forma menor

esfuerzo por parte de la comunidad interesada en encontrar nuevas alternativas.

1.1. Objetivos del trabajo

El objetivo general de esta tesis es proponer una herramienta que resuelva los problemas
de identificacién y control para cierta clase de sistemas no lineales complejos, empleando los
principios de los sistemas difusos.

La motivacion principal de este trabajo es que: "Si algunos estados internos de un sistema
no lineal no se pueden medir, entonces ;cémo podemos disenar un controlador difuso basado

en los datos entrada-salida que nos permita estabilizar tal sistema?".

1.2. Método de solucién

De acuerdo a la complejidad y a la gran variedad de sistemas no lineales que abundan en
la naturaleza, no existe una metodologia exacta que nos permita resolver los problemas de
identificacién y control de estos sistemas, por tanto basdndonos en el conocimiento de que
las redes neuronales y la l6gica difusa son estimadores universales provistos con la capacidad
de aproximar cualquier funcién no lineal a cualquier precisién que se pida [1], [5], [25],
podemos emplear estos conceptos como una buena alternativa en la solucién a los problemas
de identificacién y control para la clase de sistemas de nuestro interés.

Hoy en dia se ha mostrado que la combinancién de nuevas tecnologias tales como las
redes neuronales y la légica difusa han permitido surgir nuevos conceptos como los neuro
identificadores difusos, los neuro controladores difusos, los controladores adaptables difusos,
etc., que nos proporcionan un medio bastante efectivo en la bisqueda de soluciones para una
amplia gama de sistemas con informacién parcial o ninguna informacién de sus modelos. Los

sistemas de control difuso son una herramienta muy versatil, permitiendonos de esta forma
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encontrar diferentes medios de solucién para un mismo problema.

En la figura 1.1 se muestra un panorama general para dar solucién al problema que se ha
planteado en la tesis; se dan dos diferentes puntos de vista que nos podrian proporcionar la
informacién requerida acerca del sistema no lineal: el primero se basa en la estimacién de los
estados internos del sistema por medio de un observador difuso tipo TSK y de acuerdo con
esta informacién poder disenar un controlador de igual forma apoyado en los principios de
la 16gica difusa [27]. En el segundo caso se emplea la identificacién basada en los conceptos
de las redes neuronales y los sistemas difusos, y para poder estimar los estados internos del
sistema no lineal se utiliza un observador libre de la estructura del sistema como por ejemplo
un observador en modo deslizante, asi, con la informacién obtenida poder dar una ley de
control para el sistema en cuestién [49]. Este tltimo caso es més general y por lo tanto de

mayor interés.

1.3. Estructura del trabajo

Esta tesis estd organizada de la siguiente forma:

En el capitulo 1 se plantea la necesidad de nuevas estrategias de identificacién y control
que nos permitan hacer frente a problemas de alta complejidad que caracterizan a los sistemas
inmersos en el entorno que nos rodea y que se encuentran presentes en muchas aplicaciones
del drea ingenieril. El problema que se plantea nos permite enfocarnos en nuevas tendencias
del control, como son los sistemas de control difuso en combinacién con conceptos tales
como las redes neuronales artificiales, poderosas herramientas en la identificacién y control
de sistemas no lineales complejos.

En el capitulo 2 se revisan los conceptos bédsicos de la légica difusa, cuya necesidad se
ha extendido en una amplia variedad de aplicaciones; a partir de la publicaciéon de Lofti
Zadeh aparecen nuevas definiciones para los conjuntos clédsicos. Se enuncia el significado de
palabras tales como conjunto difuso, funcién de pertenencia o inclusién, variable lingiifstica,
operaciones difusas, etc. El propésito de este capitulo es dar de forma breve una introduccion

tedrica al conocimiento tan extenso de la logica difusa.
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En el capitulo 3 se muestra que la aplicaciéon m&s importante de la 16gica difusa son los
sistemas difusos y en especial los sistemas de control difuso. Los sistemas difusos son sistemas
basados en el conocimiento o en reglas, existen diferentes tipos de sistemas de control difuso
como son los de tipo Mamdani y los del tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Se definen las
caracterfsticas bdsicas de estos sistemas. Podemos ver que este tipo de sistemas se pueden
emplear muy bien en la identificacién y control de sistemas no lineales complejos gracias a

la capacidad que tienen de aproximar sistemas no lineales con una buena exactitud.

En el capitulo 4 se muestra la aplicacién de las redes neuronales y de los sistemas difusos
dentro del drea de la identificacién de sistemas no lineales, de los cuales no se cuenta con

toda la informacién y cuyos modelos mateméticos son muy complejos.

Se muestran dos formas para la estimacion de los estados internos del sistema no lineal, la
primera es por medio de la aplicaciéon de los observadores difusos para sistema tipo Takagi-
Sugeno y en el segundo método se introduce un observador en modo deslizante asi como su
diagrama de diseno, esto es con el fin de estimar los estados internos del sistema no lineal
y de esta forma identificar la planta por medio de un neuro identificador difuso, también se

muestra el andlisis de estabilidad de éste dltimo.

En el capitulo 5 se plantea el problema de seguimiento para un sistema no lineal, y de
igual forma que en el capitulo anterior se presentan dos alternativas, en la primera propuesta
se utiliza un sistema de control tipo Takagi-Sugeno que es parte de la continuacién a la
estimacién de los estados internos del sistema por medio de un observador TSK, lo que
simplifica el problema mostrandolo como un caso lineal, en el segundo procedimiento se
define un error de seguimiento y de esta forma se propone un neuro controlador adaptable
difuso, este planteamiento es méds general y de mayor interés en la solucién para el control

de sistemas no lineales complejos.

Las partes de que consta un controlador adaptable son un identificador, un controlador,
el modelo de la planta y el modelo de referencia asi como un algoritmo de adaptacién, que

en éste caso podria ser el entrenamiento del gradiente descendente [29].
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1.4. Publicaciones

Parte de esta tesis se presenté como el articulo titulado Fuzzy Output Feedback Control
via Sliding Mode Observer, International Symposium on Robotics and Automation, Toluca,
Mexico, 2002



Capitulo 2
Logica difusa y relacion difusa

La mayoria de las definiciones que a continuacién se citan son extraidas de [42] y [41], se
presentan los conceptos bédsicos que describen a la légica difusa y a los sistemas de control

difuso.

2.1. Légica difusa

En la década de los anos veinte de este siglo, J. Lukasiewicz desarroll6 los principios de
la 16gica multivaluada, cuyos enunciados pueden tener valores de verdad comprendidos entre
el 0 (FALSO) y el 1 (CIERTO) de la légica binaria clésica.

En 1965, L. Zadeh aplicé la légica multivaluada a la teoria de conjuntos, estableciendo
la posibilidad de que los elementos pudieran tener diferentes grados de pertenencia a un
conjunto. Zadeh introdujo el término fuzzy (borroso, difuso) y desarrollé un dlgebra completa
para los conjuntos difusos, aunque estos conjuntos no tuvieron aplicacién préactica hasta
mediados de los anos setenta, cuando E. H. Mamdani disen6 un controlador difuso para un
motor de vapor [42].

En la légica borrosa o difusa se trabaja con conjuntos, que se definen por sus funciones
de pertenencia, que se denotan como pu(z) e indican el grado de pertenencia (entre 0 y 1)

del elemento con valor = al conjunto C.



8 Légica difusa y relacién difusa

La denominada légica difusa (fuzzy logic) permite tratar informacién imprecisa, como
estatura media, temperatura baja o mucha fuerza, en términos de conjuntos borrosos o difu-
sos (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 man-
era, 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.

Los sistemas basados en légica difusa pueden ser aplicados a problemas similares que las
redes neuronales, y resultan interesantes para problemas no lineales o no bien definidos.

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). Estos sistemas permiten utilizar facilmente el conocimiento de los expertos en
un tema, formalizando el conocimiento a veces ambiguo del experto (o el sentido comiin)
de una forma realizable. Y gracias a la simplicidad de los cédlculos, normalmente pueden
realizarse en sistemas baratos y répidos.

Desde los resultados presentados por Zadeh y sus primeras aplicaciones en procesos de
control demostrados por Mamdani, el control difuso ha probado ser una excelente aproxi-
macién para sistemas no lineales complejos. Debido a que muchas teorfas del control clésico
se combinan en los sistemas difusos, han aparecido andlisis de estabilidad y resultados de
sintesis en control difuso.

A continuacién se presentan los aspectos bésicos de la légica difusa.

2.1.1. Conjuntos Difusos y operaciones bdsicas de los conjuntos

difusos
De los Conjuntos Clésicos a los Conjuntos difusos

Sea U el universo de discurso, o conjunto universal que contiene todos los elementos posi-
bles que concierne a cada contexto en particular o aplicacién. Recordando que un conjunto

clasico (crisp) A, o simplemente el conjunto A, en el universo de discurso U se puede definir
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o estando todos sus miembros o especificando las propiedades que pueden satisfacer los el-
ementos del conjunto.Podemos enlistar los elementos del conjunto, esto sélo para conjuntos
finitos. De forma mads general podemos establecer una regla que cumplan los elementos que

pertenezcan al conjunto A y que podemos representar como

A ={z €U | cumple ciertas condiciones} (2.1)

Podemos citar otro método para definir el conjunto A, el método de pertemencia, que
introduce una funcién de pertenencia (también llamada funcién caracteristica, funcién dis-

criminante, o funcién indicador) para A, denotado por p, (z) , tal que

lsixzeA
MA(I):{ OsizdA (2.2)

El conjunto A es equivalente mateméticamente a su funcién de pertenencia p, (x) en el
sentido que conociendo 4 (x) conocemos al propio A.

Si queremos definir un conjunto en U de acuerdo a si el auto es un auto americano o no,
nos presentamos con una dificultad. Una perspectiva es que un auto es un auto americano
si tiene el nombre de auto manufacturado en Estados Unidos de América; (EUA) de otra
forma no es un auto americano. Sin embargo, mucha gente siente que la distincién entre un
auto americano y uno no americano no es como en un conjunto crisp, debido a que muchos
componentes de los autos que se consideran americanos (por ejemplo, Ford, GM, Chryslers)
son producidos fuera de Estados Unidos de América. Ademsds, algunos autos ”"no americanos”
son manufacturados en los EUA. ;Qué se puede hacer para enfrentar este problema?

Esencialmente, la dificultad del ejemplo anterior muestra que algunos conjuntos no tienen
fronteras claras. La teorfa de conjuntos clédsica requiere que un conjunto debe tener una
propiedad bien definida, por tanto es incapaz de definir el conjunto como "todos los autos
americanos en Los Angeles”. Para afrontar esta limitacion de la teorfa de conjuntos clésica,
se introdujo el concepto de conjunto difuso. El resultado de esa limitacién es fundamental

y es necesaria una nueva teoria: la teoria de conjuntos difusos.
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Definicién 2.1 Un conjunto difuso en el universo de discurso U se caracteriza por una

funcion de pertenencia ji (z) que toma valores en el intervalo [0, 1].

Notacién Los conjuntos difusos se denotan por letras mayisculas normales, por ejem-
plo los conjuntos difusos A, B, C, L, etc. Las matrices se denotan por letras maytsculas
oscuras como la matriz A, B, C, etc. Los elementos de un conjunto difuso se denotan por
letras mintsculas normales como x, u, y, etc., para las variables lingiifsticas se utilizaran
letras normales con gorro, como Z, ¥, etc.

Por tanto, un conjunto difuso es una generalizacién de un conjunto cldsico permitiendo
que la funcién de pertenencia tome cualquier valor en el intervalo de [0, 1]. En otras palabras
la funcién de pertenencia de un conjunto clédsico puede tomar solo dos valores -cero y uno-,
mientras que la funcién de pertenencia de un conjunto difuso es una funcién continua con
rango entre [0, 1]. Podemos ver de la definicién que no existe nada incierto de la definicién
de conjunto difuso; es simplemente un conjunto con una funcién de pertenencia continua.
Un conjunto difuso A en U puede representarse como un conjunto de pares ordenados de un

elemento genérico x y de su valor de pertenencia,

A={(z,py(2)) |2 U} (2.3)

Cuando U es continuo (por ejemplo, U = R), A es cominmente escrito como

A= [ pat@)fa (24

donde el signo de integral no denota integracién; denota la coleccién de todos los puntos
x € U con la funcién de pertenencia asociada i 4 (z). Cuando U es discreto, A es cominmente

escrito como

A= "py(x) fz (2.5)

donde el signo de sumatoria no representa adicién aritmética; denota la coleccion de todos los
puntos x € U con la funcién de pertenencia asociada ji 4 (). Regresando al ejemplo anterior

y empleando el concepto de conjunto difuso se pueden definir el conjunto de autos americanos
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y no americanos. Para definir el conjunto de autos americanos en Los Angeles denotado
por D, como un conjunto difuso de acuerdo al porcentaje de las partes del auto hechas es

EUA. Especificamente, D se define por la funcién de pertenencia

pip (2) = p () (2.6)
donde p () es el porcentaje de las partes del auto = hechas en EUA y toma valores entre 0 %
y 100 %. Por ejemplo, si un auto en particular xq tiene el 60 % de sus partes hechas en EUA,
entonces decimos que el auto xy pertenece al conjunto D en el grado de 0.6. Similarmente,
podemos definir el conjunto de autos no americanos en Los Angeles, denotado por F,

como el conjunto difuso con la funcién de pertenencia

pp (z) =1—p(z) (2.7)

donde p () es lo mismo que en (2.6). De esta manera, si un auto particular z, tiene el

60 % de todas sus partes hechas en EUA, entonces podemos decir que el auto xy pertenece

al conjunto difuso F' en un grado de 1-0.6=1.4. La figura 2.1 muestra (2.6) y (2.7). Por

supuesto, un elemento puede pertenecer a diferentes conjuntos difusos en el mismo o en
diferente grado.

Podemos definir a Z como el conjunto nombrado nimeros cercanos al cero. Por tanto

una posible funcién de pertenencia para Z es

pg () =e" (2.8)

donde x € R. Esta es una funcién Gaussiana con media igual a cero y desviacién estdndar
igual a uno. De acuerdo a esta funcién de pertenencia, los niimeros 0 y 2 pertenecen al
conjunto difuso Z en un grado de ¢® = 1 y e~4, respectivamente.

También podemos definir la funcién de pertenencia para Z como

0 sirx < —1
z+1 si—1<z<0

py (z) = . (2.9)
1—2 si0<z<l

0 sil<uzx
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[

0 100 p(x)

Figura 2.1: Funcién de pertenencia para autos americanos (i) y no americanos (u ) basados

en el porcentaje de las partes del auto hechas en EUA (p (z)).

De acuerdo a esta funcién de pertenencia, los nimeros 0 y 2 pertenecen al conjunto difuso
Z en un grado de 1 y 0, respectivamente. (2.8) y (2.9) se pueden observar en las figuras
(2.2) y (2.3), respectivamente. Se pueden elegir muchas otras funciones de pertenencia que
caractericen a nidmeros cercanos a cero.

Podemos senalar tres observaciones importantes sobre los conjuntos difusos:

Comentario 2.1 Las propiedades empleadas para caracterizar conjuntos difusos usualmente
son difusos, por ejemplo, nimeros cercanos al cero, lo cual no es una descripcion precisa.
De esta forma, podemos usar diferentes funciones de pertenencia para caracterizar la misma
descripcion. Sin embargo, las funciones de pertenencia por st solas no son difusas - en reali-
dad son funciones matemdticas precisas -. Una vez que una propiedad difusa es representada
por una funcion de pertenencia, por ejemplo, "nimeros cercanos al cero” se representa por
la funcion de pertenencia (2.8) o (2.9), nada serd difuso después. Ast, caracterizando una
descripcion difusa con una funcion de pertenencia, esencialmente se le quita lo difuso a la
descripcion difusa. Un malentendido comin de la teoria de conjuntos difusos es que la teoria
de conjuntos difusos trata de hacer difuso al mundo. Por el contrario, estos conjuntos difusos

son usados para no ver al mundo de forma difusa.

Comentario 2.2 La observacion anterior es una cuestion importante: ;como determinar las
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v

Figura 2.2: Funcién de pertenencia posible para caracterizar ”mimeros cercanos al cero”.

v

Figura 2.3: Otra posible funcién de pertenencia para caracterizar ”nimeros cercanos al cero”.
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funciones de pertenencia? Debido a que existe una variedad de elecciones para las funciones
de pertenencia, ;como podemos elegir una de estas opciones? Conceptualmente, existen dos
aproximaciones para determinar una funcion de pertemencia. La primera aproximacion es
usar el conocimiento humano de los expertos, es decir, preqguntar a los expertos del campo
para especificar las funciones de pertenencia. Ya que los conjuntos difusos son en ocasiones
empleados para formular el conocimiento humano, las funciones de pertenencia representan
una parte del conocimiento humano. Usualmente, esta aproximacion puede darnos una for-
mula rigida de la funcion de pertenencia; se necesita un ajuste mas fino. Para la sequnda
aprozimacion, empleamos una coleccion de datos provenientes de varios sensores para deter-
minar las funciones de pertenencia. Especificamente, primero se definen las estructuras de
las funciones de pertenencia y de esta forma se ajustan los pardmetros de las funciones de

pertenencia basadas en los datos.

Comentario 2.3 Finalmente, deberia enfatizarse que aunque (2.8) y (2.9)  son usadas
para caracterizar la misma descripcion de “niumeros cercanos al cero”, estos son diferentes
conjuntos difusos. Hablando rigurosamente, podriamos emplear diferentes etiquetas para rep-
resentar los conjuntos difusos (2.8) y (2.9); por ejemplo, podriamos usar i, (v) en (2.8)y
Kz, (z) en (2.9). Un conjunto difuso tiene una correspondencia uno a uno con su funcion de
pertenencia. Esto es, cuando decimos un conjunto difuso, existe una funcion de pertenencia
unica asociada con éste; reciprocamente, cuando damos una funcion de pertenencia, ésta

representa un conjunto difuso.

Conceptos Bdsicos asociados con los Conjuntos Difusos

Muchos de estos conceptos son una extension de los conceptos bédsicos de un conjunto
clésico (crisp), sin embargo algunos de ellos son unicos dentro del marco de los conjuntos

difusos.

Definicion 2.2 A continuacion se definen los conceptos de soporte, singleton difuso, centro,
punto de cruce, punto elevado, conjunto difuso normal, a-corte, conjunto difuso convexo y

proyecciones.
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uvarios(x)
A
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—0-@ -0
12345678910

Figura 2.4: Funcién de pertenencia para el conjunto dufuso "varios”.

El soporte (support) de un conjunto difuso A en el universo de discurso U es un conjunto
crisp que contiene todos los elementos de U que no tienen valores de pertenencia itgual a cero

en A, esto es,

supp(A) = {2 € U | s (2) > 0} (2.10)

donde supp(A) denota el soporte del conjunto difuso A. Por ejemplo, el soporte del con-
gunto difuso "varios"en la figura 2.4 es el conjunto de enteros {3,4,5,6,7,8}. Si el soporte
de un conjunto difuso esta vacio, se le llama conjunto difuso vacio. Un singleton difuso

es un conjunto difuso cuyo soporte es un unico punto en U.

El centro de un conjunto difuso se define como: si el valor medio de todos los puntos
en el cudl la funcién de pertenencia del conjunto difuso alcanza su maximo valor es finito,
por tanto se define este valor medio como el centro del conjunto difuso, si el valor medio es
igual a un infinito positivo (negativo), entonces el centro se define como el mds grande (més
pequeno) entre todos los puntos que alcanzan el valor de pertenencia maximo. La figura 2.5
muestra los centros de algunos conjuntos difusos tipicos. El punto de cruce de un conjunto

difuso es el punto en U cuyo valor de pertenencia en A es igual a 0,5.
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3 £

centro centro centro centro
de A, de A, de A; de A,

Figura 2.5: Centros de algunos conjuntos difusos tipicos.

El punto elevado de un conjunto difuso es el valor de pertenencia més grande obtenido
por cualquier punto. Por ejemplo, los puntos elevados de todos los conjuntos difusos en las
Figuras 2.1-2.3 son iguales a uno. Si el punto elevado de un conjunto difuso es igual a uno,
se le llama conjunto difuso normal. Todos los conjuntos difusos en las Figuras 2.1-2.3 son
por tanto conjuntos difusos normales.

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

elementos en U que tienen valores de pertenencia en A mayores o iguales a «, esto es,

Ay ={z €U | uy(z) > a} (2.11)

Por ejemplo, para a = 0.3 el a-corte del conjunto difuso (2.9) (figura 2.3) es el conjunto
crisp [-0.7,0.7], y para a = 0.9, es [-0.1,0.1].

Cuando el universo de discurso U es el espacio Euclidiano n-dimensional R", el concepto
de convexidad se puede generalizar al conjunto difuso. Un conjunto difuso A se dice convexo
si y solo si a-corte A, es un conjunto convexo para cualquier « en el intervalo (0, 1].

Los conceptos bésicos de las secciones anteriores conciernen a un sélo conjunto difuso. Se

asume que A y B son conjuntos difusos definidos en el mismo universo de discurso U.
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Definicién 2.3 La igualdad, contencion complemento, union e interseccion de dos conjuntos
difusos A y B se definen a continuacion

Decimos que A y B son iguales si y solo st p,(x) = pg(x) para todo x € U. Se dice
que B contiene a A, denotado por A C B si y sélo si i, (x) < pg(x) para todo x € U. El

complemento de A es un conjunto difuso A en U cuya funcion de pertenencia es definida por

g () = 1 — s () (2.12)

La union de A y B es un conjunto difuso en U, denotado por AU B cuya funcion de

pertenencia esta definida como

paup (¥) = max [py (2), pup ()] (2.13)

La interseccion de A y B es un conjunto difuso AN B en U con funcion de pertenencia

fang (T) =min [uy (), pp ()] (2.14)

La unién de A y B es el conjunto difuso més pequeno que contiene a A y B. Si C es
cualquier conjunto difuso que contiene a A y B, entonces también contiene la unién de Ay B.
AU B definido como en (2.13) contiene a ambos A y B ya que méx [py (), ug (z)] > p4 ()
y max [y (z), ng ()] > pp (). Ademds, si C' es cualquier conjunto difuso conteniendo a A
y B, entonces pi¢ (2) = pa (2) y e (€) = pp () . Por tanto, ¢ (x) = méx [uy (2), pp (2)] =
taups lo que significa que AU B definido como en (2.13) es el conjunto difuso mas pequeno
que contiene a ambos A y B.La interseccion se justifica de igual manera.

Las funciones que definen la unién y la intersecciéon pueden generalizarse 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 mds usadas son:

Conomas Normas
MAX(a,b) MIN(a,b)
(a+b-ab) (ab)

MIN(L,a4+b)  MAX(0, a+b-1)
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Como en la légica clésica, las Conormas y Normas cumplen las leyes de Morgan que las

relacionan.

Particiones Difusas

Dada una variable difusa A, definida en un rango entre u; y us, es posible establecer en
ella diversas particiones. Se conoce por particién a un conjunto de los conjuntos difusos
que se han definido para la variable A. Una particién de A es uno de los subconjuntos
que pueden formarse con los elementos (términos) de T(A). Asi, para la variable "estatura"
una posible particién serfa la correspondiente a la figura 2.6, con tres subconjuntos difusos,
cada uno identificado por una etiqueta, {Bajo, Medio, Alto}, y una funcién de inclusién
o pertenencia, {/tp,;,(t); Maredio(t)s Hano(t)}. Se dice que una particiéon 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. Se dice que dos conjuntos difusos estdan solapados si su
interseccién es no nula; de este modo, el solapamiento de un conjunto difuso es la relacién
del niimero de elementos que comparte con otros conjuntos de la misma particién, respecto

del nimero total de elementos que lo forman.

Para la realizacién ,de controladores basados en ldgica difusa se han de definir particiones
de las variables del controlador. Normalmente se recomienda que estas particiones sean com-
pletas, con un solapamiento del 20 % al 50 %, y en nimero impar. Normalmente se emplean
particiones de 3 o 7 conjuntos, pues la complejidad no es excesiva y permiten una precision
suficiente en la descripcién de los valores de la variable. Ademds, se recomienda definir con-
juntos de tipo 7' (triangulares) en torno a puntos singulares, como el cero. Los nombres de
los conjuntos difusos que forman una particién se suelen expresar en forma abreviada por sus
iniciales; asi, una particién tipica como {Negativo Grande, Negativo Pequeno, Cero, Positivo
Pequeno, Positivo Grande} se representa como {NG, NP, CE, PP, PG} o, en ingles, {NL,
NS, ZE, PS, PL} (Negative Large, Negative Small, Zero, Positive Small, Positive Large).
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Bajo Medio  Alto

\ Ha(x) \

Figura 2.6: Conjuntos difusos para la variable Estatura.

Inferencia Difusa

También como en el caso de la l6gica clasica, la logica difusa se ocupa del razonamiento
formal con proposiciones, pero a diferencia de ésta, los valores de las proposiciones pueden
tomar valores intermedios entre verdadero y falso.

De la misma forma que se define un isomorfismo entre la légica y la teorfa de conjuntos
clasica, es posible también definir un isomorfismo entre la légica y la teorfa de conjuntos
difusos, y de éstas a su vez con un Algebra de Boole. De esta forma, los conjuntos difusos
también representan predicados en la légica proposicional. El objeto de la légica difusa
es proporcionar un soporte formal al razonamiento basado en el lenguaje natural, que se
caracteriza por tratarse de un razonamiento de tipo aproximado, que hace uso de unas

proposiciones que a su vez expresan informacién de caracter impreciso.

Relaciones Difusas y el Principio de Extension

Sean U y V' dos conjuntos clédsicos arbitrarios. El producto Cartesiano de U y V', denotado
por U x V, es el conjunto no difuso de todos los pares ordenados (u,v) tal que u € U y

veV,
UxV={(u,v) |ueUyveV} (2.15)
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El orden en que aparecen U y V' es importante, ya que si U # V, entonces U x V #
V' x U. En general el producto Cartesiano de n conjuntos no difusos arbitrarios Uy, Us, . .., U,
denotado por Uy X Uy X ... X U,,, es el conjunto no difuso de todas las n-tuplas (uq, us, . . ., uy,)

tales que u; € U; parai € {1,2,...,n}; esto es,

Uy xUyx...xU,= {(ul,u2,...,un) | uy € Uy, ug € Usg, ..., u, € Un} (216)

Una relacion (no difusa) entre conjuntos (no difusos) Uy, Us, ..., U, es un subconjunto

del producto Cartesiano Uy x Uy X ... x Uy, esto es, si empleamos @Q (U, Us,...,U,) para
denotar una relacién entre Uy, Us, ..., U, entonces

Q(Ul,UQ,...,Un)CU1XU2X...XUn (217)

Como un caso especial, una relacién binaria entre conjuntos (no difusos) U y V' es un

subconjunto del producto Cartesiano U x V.

Definicién 2.4 Una relacion difusa es un conjunto difuso definido en el producto Cartesiano

de conjuntos crisp Uy, Us, ..., U,. Con el esquema de representacion
A={(z.15(2) |2 € U} (2.18)

una relacion difusa QQ en Uy x Uy x ... x U, es definida como el conjunto difuso

Q:{((ulau%"'vun)?p’Q (Ul,UQ,...,Un))|(Ul,Ug,...,Un)€U1><U2><...><Un} (219)
donde g : Uy x Uy x ... x U, — [0,1].

Como un caso especial, una relacién binaria difusa es un conjunto difuso definido en el
producto Cartesiano de dos conjuntos crisp. Una relacién binaria sobre un producto Carte-
siano finito es representado usualmente por una matriz relacional difusa, esto es, una matriz
cuyos elementos son los valores de pertenencia de los pares correspondientes a la relacion
difusa.

El principio de extensién permite convertir conceptos no difusos en difusos, siendo

ademads la base de la inferencia en los sistemas difusos. Sean U y V' dos universos de discurso,
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y f una funcién de U a V. En general, para una conjunto difuso A en U el principio de

extension define un conjunto difuso B en V' dado por

pp (V) = supues—1v) [ (u)] (2.20)

es decir pg (v) es el maximo de py (u) para todos los u € U que cumplen que f(u) = v,
donde v € V' y suponiendo que f~!(v) no es vacio. Si f~1(v) es vacio para algin v € V, se

definird pp (v) = 0.

2.1.2. Proyecciones y Extensiones Cilindricas

Se definen estos conceptos ya que una relacién crisp estd definida en el espacio producto

de dos 0 més conjuntos. Por ejemplo, considerando el conjunto
A={(ry) e R?|(z-1)"+(y—1)" <1}

que es una relacién en U x V = R2. La proyeccién de A sobre U es A; = [0,1] C U y la
proyeccién de A sobre V' es Ay = [0,1] C V; ver la figura 2.7. La extensién de A; sobre
UxV =R?es Aigp = [0,1] x (—00,00) C R? Estos conceptos se pueden extender a las

relaciones difusas.

Definicién 2.5 Sea @ una relacion difusa en Uy X ... x U, y {i1,...,ix} una subsecuencia
de {1,2,...,n}, entonces la proyeccién de @ sobre U;; x ... x U, es una relacion difusa

Qp definida por la funcion de pertenencia

fop (Wiyy oy ug,) = max pg (U1, -5 up) (2.21)

“jlerl7'--7“j(N—K)€Uj(N7K)

donde {uﬂ, . ,uj(n,k)} es el complemento de {u;,,...,u; } con respecto a {us, ..., u,}.

Como un caso especial, si () es una relacién binaria difusa en U x V', entonces la proyeccion

de @ sobre V', denotada por ()1, es el conjunto difuso en definido por:

Ho, (¥) = maxpq (2, y) (2.22)
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Figura 2.7: Proyecciones y Extenciones Cilindricas de una relacion.

Definicién 2.6 Sea Qp una relacion difusa en U, X ... x U;, y {i1,...,ix} es una sub-
secuencia de {1,2,...,n}, entonces la extension cilindrica de Qp a Uy X ... x U, en una

relacion difusa Qpg en U; X ... x U, definida por

Bopy (U1 Un) = Hg, (Wi, - oo Wig) (2.23)

Como un caso especial, si ()1 es un conjunto difuso en U, entonces la extensién cilindrica

de @1 a U x V es una relacién difusa Q15 en U x V definida por

1o,y (,Y) = kg, (2) (2.24)

La definicién (2.23) también es vélida para relaciones crisp.

Sean P (U,V) y @ (V, W) dos relaciones binarias crisp que comparten un conjunto V. La
composiciéon de P y (), denotada por P o () se define como una relacién en U x W tal que
(x,2) € Po(@ siy solo si existe una y € V tal que (z,y) € Py (y,2) € Q.

P o @ esla composicién de P (U, V) y Q (V, W) si y solo si

Hpog (#,2) = méxt [up (2,y) g (y:2)] (2.25)

para cualquier (z,z) € U x W, donde t es cualquier t-norma.
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Definicién 2.7 La composicion de las relaciones difusas P (U, V) y Q (V,W), denotada por
P o Q, estd definida como una relacion difusa en U x W cuya funcion de pertenencia estd

dada por (2.25) .

Debido a que la t-norma en (2.25) puede tomar una variedad de férmulas, para cada
t-norma podemos obtener una composicién en particular. Las dos composiciones més usadas
comtinmente son la composicién max — min y la composicion max —product, que se definen

a continuacion:

s La composicion max —min de relaciones difusas P (U,V) y Q (V,W) es una relacién

difusa Po @ en U x W definida por la funcién de pertenencia

:uPoQ (LU, Z) = I;leé‘;( min? [MP (.ZL’, y) HuQ (y7 Z)] (226)

donde (z,2) € U x W.

» La composicién max —product de relaciones difusas P (U, V) y @ (V, W) es una relacién

difusa Po @ en U x W definida por la funcién de pertenencia

Hpog (7,2) = méxt e (2,y)  1ig (v, 2)] (2.27)

donde (z,2) € U x W.

2.2. Variables Lingiiisticas y Reglas Difusas SI-ENTONCES
(IF-THEN)

2.2.1. De las Variables Numéricas a las Variables Lingiiisticas

En nuestra vida diaria, las palabra en ocasiones sirven para describir variables. Por ejem-
plo, cuando decimos "hoy hace calor", o de forma equivalente, "la temperatura de hoy es

alta", usamos la palabra alta para describir la variable de "la temperatura de hoy". De esta
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forma, la variable "la temperatura de hoy", toma la palabra alta para describir su valor.
Claramente, la variable "la temperatura de hoy"puede tomar los mimeros 25°C', 19°C), etc.,
como sus valores. Cuando una variable toma nimeros como sus valores, tenemos un marco
matemadtico bien establecido para formularlo. Pero cuando una variable toma palabras como
sus valores, no tenemos un marco formal para expresarlo en la teorfa matemadtica clésica.
Para proporcionar un marco formal, se introdujo el concepto de variables lingiiisticas. Si una
variable puede tomar palabras en un lenguaje natural como sus valores, se le llama variable

lingiiistica.

Definicién 2.8 Si una variable puede tomar palabras en lenguajes naturales como sus val-
ores, se le llama variable lingiifstica, donde las palabras son caracterizadas como conjuntos

difusos definidos en el universo de discurso en el que la variable es definida.
Definicién 2.9 [5/] y [55] Una variable lingiiistica se caracteriza por ()?,T, U, M), donde

X es el nombre de la variable lingiiistica; por ejemplo, X podria ser la velocidad del

auto, cuya representacion se muestra en la figura 2.8.

T es el conjunto de wvalores lingiiisticos que X puede tomar; en el ejemplo anterior

T={lenta,media, rapida}

U es el dominio fisico actual en el que la variable lingiiistica X toma valores (crisp)

cuantitativos; en el ejemplo anterior U = [0, Vinax] -

M es la regla semdntica que relaciona cada valor lingiistico en T con un conjunto
difuso en U; en el ejemplo anterior M relaciona lenta, media y rdpida con la funcion

de pertenencia que se muestra en la figura 2.8.

De estas definiciones vemos que las variables lingiifsticas son extensiones de las variables
numéricas en el sentido de que permiten tomar conjuntos difusos como sus valores; ver la
figura 2.9.
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A
lenta media rapida
1
Velocidad del auto en
™ (mph)
0 35 55 75 Vinax

Figura 2.8: La velocidad de un auto como una variable lingiifstica puede tomar tres conjuntos

difusos.

Variable numérica Variable lingiiistica

Figura 2.9: De la variable numérica a la variable lingiifstica.
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Introduciendo el concepto de variables lingiifsticas, podemos formular descripciones vagas
del lenguaje natural en términos matematicos precisos. Este es el primer paso para incorporar
el conocimiento humano dentro de los sistemas de ingenierfa en una manera sistemédtica y

eficiente.

2.2.2. Reglas difusas SI-ENTONCES (IF-THEN)

En los sistemas difusos y de control, el conocimiento humano se representa en términos
de reglas SI-ENTONCES. Una regla difusa SIEENTONCES es una declaracién expresada
como

SI (proposicién difusa), ENTONCES (proposicién difusa) (2.28)

Proposiciones Difusas

Existen dos tipos de proposiciones: las proposiciones difusas atémicas y las proposiciones

difusas compuestas. Una proposicién difusa atémica es una declaracién simple
Tes A (2.29)

donde T es una variable lingiifstica, y A es un valor lingiiistico de T (esto es, A es un
conjunto difuso definido en el dominio fisico de 7). Por ejemplo, si T representa la velocidad
del auto del ejemplo anterior, se tienen las siguientes proposiciones difusas (las primeras tres

son proposiciones atémicas difusas y las iltimas tres son proposiciones compuestas difusas):

Tes L (2.30)

Tes M (2.31)

Tes R (2.32)
TesLoZxnoes M (2.33)
Tnoes LyZTmnoes R (2.34)
(TesLyrnoesR)oxTes M (2.35)
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donde L, M y R denotan los conjuntos difusos "lento", "medio" y rdpido", respectiva-
mente.

Se puede notar que en una proposicién compuesta difusa, las proposiciones atémicas
difusas son independientes, esto es, las 2 “s en la misma proposicién de (2.33)-(2.35) pueden
ser diferentes variables. Fn realidad, las variables lingiifsticas en una proposicién difusa son
en general diferentes. Por ejemplo sea z la velocidad de un auto y y = z la aceleracién
del auto, entonces si se define el conjunto alta (A) para la aceleracion, se tiene la siguiente
proposicién difusa compuesta

TesRyyes A

Por consiguiente, las proposiciones difusas deben entenderse como relaciones difusas. Se
pueden determinar las funciones de pertenencia para estas relaciones.

Las reglas difusas combinan uno o m&s conjuntos difusos de entrada, llamados an-
tecedentes o premisas, y les asocian un conjunto difuso de salida, llamado consecuente
o consecuencia. Los conjuntos difusos de la premisa se asocian mediante conjuntivas 16g-
icas como y, o, etc. Una regla tipica, de tipo IF-THEN, para un sistema de control seria
"Si error es positivo _pequeno y derivada_ de _error es negativo pequeno Entonces accion es
positiva_ pequena’”, que se suele expresar abreviadamente mediante expresiones del tipo St
E es PP y dE es NP Entonces U es PP.

Las reglas difusas permiten expresar el conocimiento que se dispone sobre la relacién
entre antecedentes y consecuentes. Para expresar este conocimiento de forma completa nor-
malmente se precisa de varias reglas, que se agrupan formando lo que se conoce como una
base de reglas, es decir, el conjunto de reglas que expresan las relaciones conocidas entre
antecedentes y consecuentes.

La base de reglas se puede representar bien como una tabla de las reglas que la forman, o
bien como una memoria asociativa difusa o FAM (Fuzzy Associative Memory). Las FAM
son matrices que representan la consecuencia de cada regla definida para cada combinacién
de dos entradas. Las FAM permiten realizar una representacién grafica clara de las relaciones
entre dos variables lingiifsticas de entrada y la variable lingiifstica de salida, pero requiere

que se indique explicitamente todas las reglas que se pueden formar con estas dos variables
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de entrada. Cuando el nimero de conjuntos de cada una de las particiones de entrada crece
las FAM se hacen dificilmente manejables. Es posible también definir FAM de més de dos
dimensiones, pero su tamano se hace rapidamente excesivo y son mads dificiles aiin de manejar.
En su lugar se suele trabajar con varias FAM de dimensién dos, para asi definir subconjuntos
de reglas que asocien las entradas de dos en dos en la base de reglas general [41].

Formalmente, una base de reglas difusa es una coleccién de reglas R) con el formato

RU:IF %, is F! and...and %, is F, THEN § is G (2.36)

donde F{ y G! son conjuntos difusos en U; € Ry VC R, respectivamente, y 7 =(Zy, ..., Z,)" €
Uy x---x U, ey €V son variables lingiifsticas. Este formato de reglas se conoce como difuso
puro o de tipo Mamdani, por ser quien primero las propuso en 1974 para realizar un
controlador difuso que estabiliza un sistema en torno a su punto de trabajo. Otro formato
frecuente para las reglas es el llamado de tipo Sugeno. En este caso, la funcién de salida es
una combinacién lineal de las variables de entrada, o en un caso mds general, una funcién

genérica de las variables de entrada.
RO: IF %/ is F| and...and %, is F/ THEN §'= f' (x) (2.37)

Si llamamos M al nimero de reglas [F- THEN (SI-ENTONCES) de la base de reglas
entonces [ = 1,2, ..., M en las ecuaciones (2.36) y (2.37). El vector x representa el conjunto de
las entradas, mientras que y es la salida del sistema difuso. Los sistemas difusos descritos con
n entradas x;, y una sola salida y, se conocen como MISO (Multiple Input Single Output),
mientras que los que tienen varias salidas (de 1 hasta k) se conocen como MIMO (Multiple
Input Multiple Output). Para estos tltimos sistemas, se puede generalizar el formato anterior

de las reglas, o bien descomponerlo en k sistemas de tipo MISO.

2.2.3. La Légica Difusa y el Razonamiento Aproximado

La l6gica es el estudio de los métodos y principios del razonamiento donde el razonamiento

significa obtener nuevas proposiciones de las ya existentes.
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En la légica cldsica las proposiciones pueden ser ciertas o falsas, es decir, el valor real de
una proposicion es 0 o 1.

La l6gica difusa generaliza la 16gica clasica de dos valores permitiendo que los valores de
una proposicién sea cualquier niimero en el intervalo [0,1].

Esta generalizacién nos permite realizar un razonamiento aproximado, esto es, deducir
conclusiones imprecisas (proposiciones difusas) a partir de una coleccién de premisas impre-

cisas (proposiciones difusas).

Modus Ponens Generalizado y Modus Tollens Generalizado

Las reglas difusas son basicamente de tipo IF-THEN (SI-ENTONCES) y expresan una
relacién o proposicién difusa. En légica difusa el razonamiento no es preciso, sino aproximado,
lo cual quiere decir que se puede inferir de una regla una conclusién aunque el antecedente
(premisa) no se cumpla plenamente. Existen dos métodos bésicos de inferencia entre reglas
o leyes de inferencia, el modus ponens generalizado (GMP) y el modus tollens
generalizado (GMT), que representan extensiones o generalizaciones del razonamiento

clasico. El GMP se conoce como razonamiento directo y puede resumirse de la forma

siguiente:
(Conocimiento): Si x es A Entonces y es B
(Hecho): Tes A’
(Consecuencia): yesB

Donde A, A’, B'Y B’ son conjuntos difusos. Esta relacién se expresa también como B'=
A’ o R.

El GMT se conoce como razonamiento inverso y puede resumirse de la forma

siguiente:
(Conocimiento): Si Z es A Entonces y es B
Hecho): yes B
( Y

(Consecuencia): Tes A
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Lo que se expresa como A’= B’o R

Las matematicas difusas proporcionan un punto de inicio y un lenguaje para los sistemas
difusos y el control difuso. Las matematicas difusas son un campo enorme donde sus princi-
pios se han desarrollado para reemplazar los conjuntos de la teoria matemaética cldsica por
conjuntos difusos. De esta forma la teorfa de la matematica clédsica se puede transformar
en matemdtica difusa, observando el nacimiento de palabras como topologfa difusa, dlgebra
difusa, andlisis difuso, etc. Estos principios y conceptos son muy ttiles dentro de los sistemas
difusos y del control difuso.

En el siguiente capitulo se citan algunos conceptos bésicos de los sistemas difusos y del

control difuso.



Capitulo 3
Sistemas Difusos y Control Difuso

Podemos observar que los principios de la 16gica y de la matemética difusa son usados para
desarrollar los sistemas de control difuso, de estos prinicipios se derivan férmulas matemaéticas

compactas que nos ayudan a representar los diferentes tipos de sistemas difusos.

3.1. Sistemas Difusos

Una de las principales aplicaciones de la 1égica difusa es el diseno de sistemas de control
que, a partir de unas entradas, deben generar unas salidas para actuar sobre determinados
mecanismos. Un ejemplo podria ser el sistema de control para regular la velocidad de un
ventilador en funcién de la temperatura ambiente. En este caso, la tinica entrada del sistema
serfa el valor de la temperatura, por ejemplo en grados centigrados, y la tinica salida, el valor,
en revoluciones por minuto (rpm), de la velocidad necesaria del ventilador para conseguir
una temperatura ideal.

En anos recientes el campo de los sistemas difusos y el control ha tenido un progreso
acelerado. Motivados por el éxito del control difuso en productos de consumo y en el con-
trol de procesos industriales, ha habido un incremento en la cantidad de trabajos sobre los
estudios de los sistemas difusos y el control difuso.

Los sistemas difusos son sistemas basados en el conocimiento o en reglas. El corazén de un
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A
Funcioén de pertenencia para
1 “alta”
Velocidad (mph)
45 55 65

Figura 3.1: Funcién de pertenencia para ”alta”, donde el eje horizontal representa la velocidad

del auto y el eje vertical representa el valor miembro para ”alta”.

sistema difuso es la base del conocimiento que consiste de las llamadas reglas SFENTONCES
(IF-THEN rules). Una regla SFENTONCES es una declaracién SIFENTONCES en la cual
algunas palabras son caracterizadas por funciones de pertenencia continuas. Por ejemplo, la
siguiente es una regla difusa SIFENTONCES.

SI la velocidad de un auto es alta, (3.1)
ENTONCES se aplica menor fuerza al acelerador
donde las palabras ”alta” y “menor” son caracterizadas por las funciones de pertenencia
mostradas en la figura 3.1 y 3.2 respectivamente. Un sistema difuso es construido de una
coleccion de reglas difusas SI-ENTONCES.
El punto de inicio para construir un sistema difuso es obtener una coleccién de reglas
difusas basadas en el conocimiento humano de los expertos. El siguiente paso es combinar es-
tas reglas en un sistema simple. Los diferentes sistemas difusos emplean diferentes principios

de esta combinacién.

Existen tres tipos de sistemas difusos empleados comiinmente:
1. sistemas difusos puros o de Mamdani,

2. sistemas difusos Takagi-Sugeno-Kang (TSK), y
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Funcioén de pertenencia para
1 “menor”

[

Fuerza al acelerador

Figura 3.2: Funcién de pertenencia para ”menor”, donde el eje horizontal representa la fuerza

aplicada al acelerador y el eje vertical representa el valor miembro para ”"menor”.

3. sistemas difusos con fuzzyficador y defuzzyficador.

La configuracién bésica de un sistema difuso puro se muestra en la figura 3.3. La base
de reglas difusas representa la colecciéon de reglas SI-ENTONCES. Por ejemplo, para el

controlador de un auto, la base de reglas difusas consiste de las siguientes tres reglas:

SI la velocidad es baja,

3.2
ENTONCES se aplica més fuerza al acelerador (3.2)
SI la velocidad es media, (3.3)
ENTONCES se aplica una fuerza normal al acelerador .
SI la velocidad es alta,
(3.4)

ENTONCES se aplica menor fuerza al acelerador
el dispositivo de inferencia difusa combina las reglas difusas SI-ENTONCES dentro de
un mapeo de conjuntos difusos en el espacio de entrada U C R"™ a conjuntos difusos en el
espacio de salida V' C R basado en principios de la légica difusa. Si existiera una linea de
retroalimentacion en la figura 3.3, el sistema se transforma en un sistema dindmico difuso.
El principal problema con el sistema difuso puro es que sus entradas y salidas son conjun-

tos difusos (palabras en lenguajes naturales), por el contrario en los sistemas de ingenieria
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Base de Reglas
Difusas

l

Dispositivo de
—)  inferencia difusa >

xen U yenV

Figura 3.3: Configuracién bésica de los sistemas difusos puros.

las entradas y las salidas son variables valuadas en la realidad. Para resolver este problema,
Takagi, Sugeno y Kang propusieron otro sistema difuso cuyas entradas y salidas son variables
valuadas en la realidad.

Para considerar las reglas difusas SIFENTONCES en la forma de 3.1, el sistema Takagi-

Sugeno-Kang (TSK) utiliza reglas en la siguiente forma:

SI la velocidad X de un auto es alta,

3.5
ENTONCES la fuerza del acelerador es y = cx (3:5)

donde la palabra ”alta” tiene el mismo significado que en 3.1, y ¢ es una constante.
Comparando 3.5 y 3.1 podemos ver que la parte ENTONCES de la regla cambia de una
descripcion utilizando palabras en lenguajes naturales a una férmula matematica simple.
Este cambio hace més fécil combinar las reglas. En realidad, el sistema difuso Takagi-Sugeno-
Kang es una media ponderada tomada de los valores en las partes ENTONCES de las reglas.
La configuracién bésica del sistema difuso Takagi-Sugeno-Kang se muestra en la figura 3.4.

Los problemas principales con el sistema difuso Takagi-Sugeno-Kang son: (i) su parte
ENTONCES es una férmula matematica y por tanto no puede proporcionar un marco natural
que represente el conocimiento humano, y (ii) no hay mucha libertad para aplicar diferentes
principios en légica difusa, debido a esto la versatilidad de los sistemas difusos no estd
muy bien representada en este marco. Para resolver estos problemas empleamos los sistemas

difusos con fuzzyficador y defuzzyficador, su configuraciéon se muestra en la figura 3.5.
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Base de Reglas
difusas
Media
xenU yenV

Figura 3.4: Configuracién bésica del sistema difuso Takagi-Sugeno-Kang.

Base de Reglas
Difusa

—p Fuzzyficador

xen U

Defuzzyficador —

—

Dispositivo de

inferencia difusa 1

Conjuntos
difusos en U

yenV

Conjuntos
difusos en V

Figura 3.5: Configuracién bésica de los sistemas difusos con fuzzyficador y defuzzyficador.
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— 3| Sistema Proceso |——

difuso

\ 4

Figura 3.6: Sistema difuso como controlador en lazo abierto.

q Proceso

v

Sistema
Difuso

d

Figura 3.7: Sistema Difuso como controlador en lazo cerrado.

Los sistemas difusos mostrados en la figura 3.5 pueden ser usados como controladores en

lazo abierto o controladores en lazo cerrado mostrados en las figuras 3.6 y 3.7.

3.2. Control Difuso

Los sistemas expertos de control difuso basados en reglas, conocido como controladores
difusos o FLC (Fuzzy Logic Controllers), son sin duda la aplicacién mds extendida de la
l6gica difusa. De forma general, podemos observar en la figura 3.8, que para controlar un
proceso o sistema se emplea un médulo controlador, que recibe como entradas una o varias
variables de control llamadas generalmente referencias, R,y una o varias variables de salida
del propio proceso, S , produciendo como salidas 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
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ﬁR _ _
Controlador _A> Proceso S
Figura 3.8: Control directo de un proceso o sistema.
R_. Controlador
X Y -

Preprocesado
Posprocesado

Figura 3.9: Estructura de un controlador (el niicleo FLC es el controlador difuso).

figura 3.9.

Es de destacar que el control difuso, que es la principal aplicacién de los sistemas difusos,
aparte de ser un tema de investigacién, resulta muy importante desde el punto de vista
industrial, en cuyo campo existen desde hace tiempo infinidad de aplicaciones para estos
sistemas en funcionamiento.

La arquitectura del controlador a utilizar depende de la aplicaciéon concreta a llevar a
cabo. No resulta facil realizar una clasificacién genérica de todas las arquitecturas posibles
de controladores basados en légica difusa, sin embargo, existen grandes grupos dentro de

los cuales podemos mencionar los controladores difusos directos sin optimizacion y los con-
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Figura 3.10: Esquema representativo de un control difuso.

troladores difusos directos con optimizacién, controladores difusos hibridos en los cudles se
incluyen los formados por la combinacién de légica difusa con redes neuronales y sistemas
expertos. Actualmente, existe una gran cantidad de propuestas dentro de la combinacién
de la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales y del procesamiento de informacion

imprecisa de la 16gica difusa.

En el drea del control inteligente [25], la l6gica difusa se ha utilizado para resolver de
forma exitosa una gran variedad de problemas de diversa complejidad, en general las etapas

mds importantes utilizadas por un control difuso son las mostradas en la figura 3.10.

Las etapas mostradas en la figura 3.10 son:
a) La fuzzyficacién toma valores de la planta y los interpreta como valores lingiiisticos.

b) El dispositivo de inferencia realiza los planteamientos légicos necesarios para la toma

de decisiones.

c) La defuzzyficacién consiste en la conversién de datos lingiifsticos a datos numéricos,

mediante una ponderacién y normalizacién de las sentencias logicas antecedentes.

d) La base de conocimiento, incluye los pardmetros necesarios para la fuzzyficacion,
inferencia y defuzzyficacion, los cuales pueden ser de naturaleza heuristica u optimizados

mediante alguna técnica particular.
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3.2.1. Reglas Difusas

Las reglas difusas combinan uno o m&s conjuntos difusos de entrada, llamados an-
tecedentes o premisas, y les asocian un conjunto difuso de salida, llamado consecuente o
consecuencia. Los conjuntos difusos de la premisa se asocian mediante conjuntivas légicas
como y, o, etc. Una regla tipica, de tipo SFENTONCES, para un sistema de control seria
"Si error es positivo pequeno y derivada de error es negativo pequeno Entonces accién
es positiva_ pequena', que suele expresar abreviadamente mediante expresiones de tipo Si E
es PP y dE es NP Entonces U es PP.

Las reglas difusas permiten expresar el conocimiento que se dispone sobre la relacién
entre antecedentes y consecuentes. Para expresar este conocimiento de forma completa nor-
malmente se precisa de varias reglas, que se agrupan formando lo que se conoce como una
base de reglas.

La base de reglas se puede representar como una tabla de las reglas que la forma, o bien
como una memoria asociativa difusa o FAM (fuzzy Associative Memory), que son matrices

representando la consecuencia de cada regla definida para cada combinacién de dos entradas.

3.2.2. Dispositivo de Inferencia Difusa

Se llaman dispositvos de inferencia difusa a los sistemas que interpretan las reglas
de tipo IF-THEN de una base de reglas, con el fin de obtener los valores de salida a partir de
los actuales valores de las variables lingiiisticas de entrada al sistema. En un sistema difuso
las reglas del tipo R® : IF 7, is F! and...and T,, is F' THEN 7 is G' donde F! y G' son

~

conjuntos difusos en U; C Ry V C RXx = (Z;..%,)T € U; X ... x U, e J € V son variables

lingiifsticas. Se interpreta como una implicacién difusa de F} x ... x F\ — G en U x V.

3.3. El doble papel de los sistemas difusos

Por una parte, los sistemas difusos son sistemas basados en reglas construidas a partir

de una coleccién de reglas lingiifsticas, y por otra parte, los sistemas difusos son mapeos no
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lineales que en muchos casos se pueden representar por férmulas precisas y compactas como
en [41]:
B > l]‘ilyl(H i=1HAL (2))

> (H =1 al (z))

la cudl representa un sistema de légica difusa con defuzzyficador por media de centros,

f (@)

implicacién difusa por la regla del producto y fuzzyficador singleton.

Una contribucién importante de la teoria de sistemas difusos es proporcionar un pro-
cedimiento sistemdtico para transformar un conjunto de reglas lingiifsticas a un mapeo no
lineal.

Debido a que los mapeos no lineales son faciles de implementar los sistemas difusos han

encontrado su camino dentro de una variedad de aplicaciones en la Ingenierfa.

3.4. Los sistemas difusos como aproximadores Univer-

sales

Como se ha mencionado, ciertos tipos de sistemas difusos se pueden escribir como férmu-
las no lineales compactas [41]. Por una parte estas férmulas no lineales compactas simplifican
los cédlculos de los sistemas; y por otra parte, nos proporcionan una oportunidad para analizar
los sistemas difusos con més detalle. Podemos ver que los sistemas difusos son tipos particu-
lares de funciones no lineales, por tanto, no hay ningin problema si los sistemas difusos son
usados como controladores, ejecutor de decisiones, procesadores de senales o cualquier otro
sistema, es interesante conocer la capacidad de los sistemas difusos desde un punto de vista
de aproximacién de funcién. Por ejemplo, jqué tipos de funciones no lineales pueden repre-
sentar o aproximar los sistemas difusos y con qué grado de aproximacién? Pero si los sistemas
difusos pueden aproximar cualquier funcién no lineal en una aproximacién arbitraria, por
tanto podrian ser muy itiles en una amplia variedad de aplicaciones.

El decir que los sistemas difusos son aproximadores universales, nos indica que pueden

aproximar cualquier funcién sobre un conjunto compacto a una aproximacion arbitraria. Este



3.5 Diseno de sistemas Difusos empleando el Entrenamiento del Gradiente Descendente 41

resultado muestra la existencia de un sistema difuso éptimo, sin embargo, no nos provee de
métodos para encontrarlo. De hecho, encontrar el sistema difuso es mas dificil que probar su
existencia. Dependiendo de la informacién proporcionada, podemos o no encontrar el sistema
difuso.

Para responder la pregunta de cémo encontrar el sistema difuso 6ptimo, primero es nece-
sario ver qué informacién esté disponible para la funcién no lineal g (x) : U C R" — R, que

se nos pide aproximar. En general, podemos encontrar tres situaciones:
1. La férmula analitica de g (z) es conocida.

2. La férmula analitica de g (x) es desconocida, pero para cualquier x € U podemos
determinar la g (z) correspondiente. Esto es, g (x) es una caja negra -conocemos el

comportamiento entrada-salida de g (z) pero no conocemos los detalles internos.

3. La férmula analitica de g (x) es desconocida y sélo se proporciona un nimero limitado

de pares entrada-salida (27, g (27)), donde 2/ € U no se pueden elegir arbitrariamente.

Para el diseno de los sistemas difusos existen diferentes métodos, de acuerdo a la infor-

macion que se dispone.

3.5. Diseno de sistemas Difusos empleando el Entre-

namiento del Gradiente Descendente

Hasta ahora se han establecido las bases de la lgica y sistemas difusos y se han presenta-
do los sistemas difusos de control, quiza la aplicacién m&s importante, especialmente a nivel
industrial. Lejos de ser entes estédticos los sistemas difusos pueden ser entrenados para opti-
mizar su buen funcionamiento. Los sistemas difusos de control son aproximadores funcionales
genéricos, es decir, dado cierto nivel de error, se puede encontrar un controlador difuso que
aproxime cualquier funcién con un error menor al establecido, y para ello se pueden emplear
diversas técnicas, algunas procedentes del campo de las redes neuronales (sistemas neuro

borrosos), y otras de otros campos, como los algoritmos genéticos [19], [40].
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Existen numerosos algoritmos de aprendizaje que se pueden aplicar a los sistemas difusos,
algunos de los mds importantes son:

- Entrenamiento del gradiente descendente.

- Algoritmos genéticos

- Minimos cuadrados.

- Tablas de bisqueda.

A continuacién se presenta el algoritmo de aprendizaje del gradiente descendente.

3.5.1. Estructura del Sistema Difuso

Se ha observado que en el esquema de tablas de bisqueda, las funciones de pertenencia
se fijan en el primer paso y no dependen de los pares entrada-salida; es decir, las funciones
de pertenencia no se optimizan de acuerdo a los pares entrada-salida. Desde un punto de
vista conceptual, el diseno de sistemas difusos a partir de los pares entrada-salida podrian
ser clasificados dentro de dos tipos de aproximacion. En la primera aproximacion, las reglas
difusas SI-ENTONCES (IF-THEN) se generan primero de los pares entrada-salida, y el sis-
tema difuso se construye a partir de estas reglas de acuerdo a cierta eleccién del dispositivo
de inferencia difusa, el fuzzyficador y defuzzyficador. En la segunda aproximacion, la estruc-
tura del sistema difuso se especifica primero de algunos pardametros en la estructura libres de
cambio, y asi, estos pardmetros se determinan de acuerdo con los pares entrada-salida [41].

Primero, se especifica la estructura del sistema difuso que se disenara. Si elegimos un
sistema difuso con un dispositivo de inferencia de producto, un fuzzyficador singleton, de-
fuzzyficador de promedio de centros y funcién de pertenencia Gaussiana. De esta forma

asumimos que el sistema a disenar tiene la siguiente forma:
M =l o7l \ 2
215y { i1 eXPp (— (U—) )}
B M x;—Tt 2
Zl:l lH znzl eXp <_ ( 102 > ):|

donde M es fija, 7', 7 y ol son pardmetros libres (elegimos a! = 1). Aunque la estructura del

f(x) (3.6)

sistema difuso se elige como en (3.6) el sistema difuso no se ha podido disenar debido a que
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capa 3

capa 2

n
(:) u=expl-(x-x1)"/ 6;"]
X

Figura 3.11: Representacién de una red para el sistema difuso.

los pardmetros 7', Z! y 0! mno se han especificado. Una vez elegidos los pardmetros 7', T! y
ol, podemos obtener el sistema difuso disenado; esto es, el disefiar el sistema difuso equivale

ahora a determinar los pardmetros 7', 7' y ot.

Para determinar estos pardametros de forma 6ptima, podemos representar el sistema difuso
f(x) de (3.6) como una red con alimentacién hacia adelante. Especificamente, el mapeo de
la entrada x € U C R" a la salida f(z) € V C R puede ser implementado de acuerdo
a las siguientes operaciones, primero, la entrada x pasa a través de un operador producto

T, — T}

2
Gaussiano para ser z! =[] exp (— (ZTM> ) asi, 2! pasa a través de un operador suma
7

y un operador suma de promedios para obtener b = Y M 2l y a = Y M 72! finalmente, la
salida del sistema difuso se obtiene como f (x) = a/b. Estas tres operaciones se muestran en

la figura 3.11 como una red de tres capas con alimentacién hacia adelante.
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3.5.2. Diseno de los Parametros por el Gradiente Descendente

= Paso 1. Determinacién de la Estructura y colocacion de los pardametros ini-
ciales. Elegir el sistema difuso en la forma de (3.6) y determina M. M més grande
produce méas pardmetros y mas calculos, pero proporciona una mejor exactitud de la
aproximacién. Especificar los pardmetros iniciales ' (0), 7 (0) y o% (0). Estos pardmet-
ros iniciales se pueden determinar de acuerdo a las reglas lingiifsticas de los expertos, o
se eligen de tal manera que las funciones de pertenencia correspondientes cubren uni-
formemente los espacios de entrada y salida. Para aplicaciones particulares se pueden

emplear métodos especiales.

= Paso 2. La entrada presente y cdlculo de la salida del sistema difuso. Para un
par entrada-salida dado (zf; y5), p = 0,1,2,..., y en la g-ésima etapa de entrenamiento
q=0,1,2,..., el presente z§ a la capa de entrada del sistema difuso en la figura 3.11 y

calcula las salidas de las Capas 1-3. Esto es, calcula

a ab, — 7
o = [~ (B Oy (3.7)

b=> 4 (3.8)

a=> 7 (g7 (3.9)
f=a/b (3.10)

» Paso 3. Actualizacién de pardmetros. Usar el algoritmo de entrenamiento (3.11),
(3.12), y (3.13) para calcular los pardmetros 7' (¢ + 1), Zt (¢ + 1) y ol (¢ + 1), donde

y=1yb,y2,bay f se calculan como en el paso 2.

» Paso 4. Repetir yendo al Paso 2 con ¢ = ¢+ 1, hasta que el error | f — y| es menor al

nimero pre especificado €, o hasta que ¢ sea igual al nimero especificado.
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= Paso 5. Repetir yendo al Paso 2 con p = p + 1; es decir, actualizar los pardmetros

usando el siguiente par entrada-salida (x5 5.

= Paso 6. Si es deseable y factible, fijar p = 1 y hacer los Pasos 2-5 nuevamente hasta que
el sistema difuso disenado sea satisfactorio. Para el control en linea y la identificacién
del sistema dindmica, este paso no es factible porque los pares de entrada-salida se pro-
porcionan uno-por-uno en una forma de tiempo-real. Para problemas de reconocimiento
de patrones donde los pares entrada-salida se proporcionan fuera de linea, este paso es

usualmente deseable.

Siguiendo estos pasos se puede disenar un sistema difuso f (z) en la forma (3.6) tal que

2 . . ) I
el error e? = 1 [f (2f) — y]” sea minimo. De esta forma se obtienen los pardmetros 7', 7} y

ol, tal que e? se minimice.

P+ =7 - alf~y) ;2 (311)

donde [ =1,2,....M,¢q=0,1,2,...

= — f -y 2 ('Tgi ~ T (Q))
R0+ ) =7 () — 0t P ([ @) - 1) S (312
dondei=1,2,...n,l=1,2,.... M, q=0,1,2, ...
oi(g+1) =ol(q) —aga |,
' (3.13)

= ol (q) - 0ll52 (7 g) - f) A2 TO)
donde:=1,2,...,n,l=1,2,.... M, q=0,1,2, ...

Debido a que el algoritmo de entrenamiento (3.11), (3.12), y (3.13) es un algoritmo
del gradiente descendente, la opcién de los pardmetros iniciales es crucial para el éxito del
algoritmo. Si los pardmetros iniciales son cercanos a los pardmetros éptimos, el algoritmo
tiene una oportunidad buena para converger a la soluciéon 6ptima; por otra parte, el algoritmo
puede converger a una solucién no éptima o incluso diverja. La ventaja de usar el sistema

difuso es que los pardmetros 7', 7! y o, tienen un significado fisico claro y tenemos los métodos
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para escoger los valores iniciales adecuados para ellos. Tener en mente que los pardmetros
7' son los centros de los conjuntos difusos en las partes ENTONCES de las reglas y, los
pardmetros T. y o} son los centros y anchuras de los conjuntos difusos Gaussianos en las
partes SI de las reglas. Por consiguiente, dado un sistema difuso disenado en la forma de
(3.6), podemos recuperar las reglas difusas SFENTONCES que constituyen al sistema difuso.
Estas reglas difusas SI-FENTONCES pueden ayudar para explicar el diseno del sistema difuso
de una manera amigable.

Este método se puede aplicar al problema de identificacién de sistemas dindmicos no

lineales.

Identificaciéon de sistemas dinamicos no lineales

El problema de identificacién consiste en encontrar un modelo conveniente de identi-
ficacién y ajustar los pardmetros del modelo para optimizar una funcién de rendimiento
basado en el error entre la planta y la salida del modelo de identificacién. La Identificacion
de sistemas es un proceso de determinaciéon de un modelo apropiado para el sistema basado
en mediciones proporcionadas por los sensores. La Identificacién es un proceso importante ya
que muchas aproximaciones en ingenierfa dependen del modelo del sistema. Debido a que los
sistemas difusos son poderosos aproximadores universales, es razonable usarlos como modelos
de identificacién para sistemas no lineales. Podemos emplear al sistema difuso (3.6) provisto
con el algoritmo de entrenamiento (3.11), (3.12) y (3.13) para aproximar componentes no
lineales desconocidas en sistemas dindmicos.

Considerando el sistema dindmico no lineal en tiempo discreto
yk+1)=fk),....yk—n+1)5uk),. .., u(k—m+1))

donde f es una funcién desconocida que queremos identificar, u e y son la entrada y salida
del sistema, respectivamente, n y m son enteros positivos. La tarea es identificar la funcién
f desconocida basada en los sistemas difuso.

Haciendo f($) el sistema difuso en la forma (3.6). Reemplazamos f (z) por f(x) se
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Figura 3.12: Esquema bésico de identificacién de un modelo para un sistema dindnico no

lineal usando el sistema difuso.
obtiene el modelo de identificacién siguiente:
G+ 1) =TGR,y (k—n+1)ulk), . ouk—m+1)

Ahora se deben ajustar los pardmetros en f(x) tal que la salida del modelo de identificacion
y (k+ 1) converja a la salida del sistema y (k4 1) conforme k tiende a infinito. La figura

3.12 muestra este esquema de identificacion.

Los pares entrada-salida son (™ y5™), donde 2™ = (y (k), ...,y (k —n+1);u(k),...,u(k —m +

y§+1 =y(k+1),y k=0,1,2,.... Debido a que el sistema es dindmico, estos pares entrada-

salida se recolectan cada momento. La operacién del proceso de identificacién es el mismo
que en los pasos de 1 a 5.

En este capitulo hemos visto que los sistemas difusos consisten de cuatro componentes,
base de reglas difusa, dispositivo de infierencia difusa, fuzzyficador y defuzzyficador como lo

muestra la figura 3.10, para poder desarrollar los sistemas de control difuso son necesarios los
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conceptos de la matemadtica difusa, y de esta forma se pueden derivar férmulas matemaéticas
compactas que nos representes sistemas complejos con bastante aproximacion.

En este capitulo se han presentado los conceptos fundamentales de los sistemas difusos,
que son necesarios para el diseno de controladores difusos. Hoy en dia la tecnologia avanza
de forma acelerada, incorpordandose nuevas estrategias de control de sistemas, de esta forma
se han fusionado técnicas de control como son las redes neuronales y los conceptos de los
sistemas difusos, pudiendo mezclar la capacidad de procesamiento de informacién de las
redes neuronales y la sencillez de expresion los sistemas difusos, de esta forma han surgido
conceptos como las redes neuronales difusas o redes neuro difusas, identificadores difusos,
etc. En el siguiente capitulo se pretende mostrar algunas alternativas en la identifcacién de

sistemas no lineales complejos empleando los principios de los sistemas difusos de control.



Capitulo 4
Observadores Difusos

Hoy en dfa uno de los retos principales del ser humano es crear computadoras més
inteligentes capaces de pensar por si mismas, que puedan aprender de la experiencia y no
simplemente de la repeticién de ciertas instrucciones que un programador de sistemas le
asigne. El afdn de encontrar nuevas oportunidades de solucién a este y otros problemas
interesantes le ha permitido crear modelos de procesamiento de informacién que sean capaces
de imitar el comportamiento del cerebro humano, prueba de ello son las redes neuronales
y los sistemas difusos. Estos sistemas se han fusionado con el fin de crear nuevos medios
para la identificacién de sistemas no lineales complejos [25]. En este capitulo se proponen
diferentes formas para la estimacién de los estados internos de un sistema no lineal en base

a los observadores e identificadores difusos.

4.1. Introduccién

Para el diseno de los sistemas de control, en ocasiones hacemos la consideraciéon de que
todas las variables estdan disponibles para la retroalimentacién. En la realidad esta suposicién
no es muy cierta, debido a que las variables de estado no son accesibles para una medicion
directa o debido a que no se cuenta con los sensores o transductores adecuados, resultan ser

muy caros o el nimero de ellos es limitado.
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Es importante senalar que debemos evitar diferenciar una variable de estado para generar
otra. En el diseno de los sistemas de control se pueden usar diferentes métodos para estimar
e identificar los estados internos de un sistema cuando sélo se tiene informacién de los datos
de entrada y salida de la planta, ejemplo de ello pueden ser los identificadores basados en
redes neuronales y sistemas difusos (identificadores neuronales difusos); otra opcién son los
estimadores de estado como los observadores, en este caso los observadores difusos. Ambas
herramientas son adecuadas para encontrar los estados internos de un sistema que carece
de esta informacion.

En este capitulo se presentan dos formas diferentes para la estimacion de los estados
internos de un sistema no lineal, el primero de ellos es por medio de la observacion, en este
caso empleando un observador difusos tipo Takagi-Sugeno cuya salida es una combinacién
lineal de las entradas del sistema, lo que simplifica la complejidad del problema [27]. El
segundo método que se utiliza para la estimacién de los estados internos del sistema se
realiza empleando un observador libre de la estructura del modelo en combinacién con una
red neuronal difusa, lo que permite identificar los estados internos del sistema, en este caso se
emplean los sistemas difusos tipo Mamdani que expresan el conocimiento previo disponible

sobre el sistema, expresando asf el conocimiento adquirido durante el proceso de optimizacién.

4.2. Observadores

Existen métodos para estimar las variables de estado que no se miden sin un proceso de
diferenciacion. La estimacion de semejantes variables de estado por lo general se denomina
observacion. En este caso, para aplicar la retroalimentacién de estado, podemos disenar
un dispositivo, llamado estimador de estado u observador de estado, asi, la salida del
dispositivo generard un estimador del estado. Si el observador de estado capta todas las
variables de estado del sistema, sin importar si algunas de ellas estdn disponibles para una
medicién directa, se denomina observador de estado de orden completo. Hay ocasiones en
las que un observador tal no es necesario, sélo se requiere de la observacién de las variables

de estado que no se miden, pero no de aquellas que también se miden directamente. Por
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ejemplo, dado que las variables de salida son observables y se relacionan en forma lineal con
las variables de estado, no es necesario observar todas las variables de estado, sino sélo las n
- m variables de estado en donde n es la dimension del vector de estado y m es la dimensién
del vector de salida.

Un observador que estima menos de n variables de estado, en donde n es la dimensién
del vector de estado, se denomina observador de estado de orden reducido o, simplemente,
observador de orden reducido. Si el observador de estado de orden reducido tiene el orden

minimo posible, se denomina observador de estado de orden minimo, u observador de orden
minimo [34].

4.3. Observadores Difusos

Desde sus inicios hasta la actualidad el control difuso estd ganando una increible madurez.
Es muy conocido que muchos investigadores en el campo del control han realizado estudios
sobre los observadores lineales y no lineales, en cambio, los observadores difusos atin no han
atraido suficiente la atencién de los expertos.

En [10] se puede ver una de las pocas investigaciones que existen con respecto a los
observador difusos. Se presenta un observador difuso para procesos no lineales, obtenido a
través de la ”interconectividad difusa” de observadores tipo Luenberger lineales locales. La
aproximacion emplea técnicas de estabilidad robusta en particular la cuadratica para mostrar
la estabilidad cuadrética global del observador difuso. En esta aproximacién no se asume la
linealidad de los procesos no lineales con respecto a las entradas, que generalmente se asume
para los observadores no lineales convencionales.

Las técnicas difusas han demostrado tener una efectividad exitosa en el control de pro-
cesos complejos, donde se han presentado resultados tedricos importantes.

Sin embargo, a pesar de los impresionantes resultados en modelado y control el problema
dual y muy importante de los observadores difusos no ha tenido suficiente atracciéon para
realizar los debidos estudios que merecen.

Los problemas relacionados con los observadores difusos podrian ser dirigidos por lo
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menos desde dos puntos de vista:

1. Estimar las funciones de pertenencia asociadas con diferentes variables de estado fijando

valores difusos y;

2. Construir en la linea de los modelos Takagi-Sugeno, observadores difusos globales no

lineales por medio de conectividad difusa de observadores locales lineales.

De acuerdo con la segunda opcién, primero el espacio de estados es dividido en subespacios
difusos. Asi, en cada subespacio difuso se define un modelo local lineal o afin y un observador
correspondiente tipo Luenberger. Finalmente, se da una ”interconectividad difusa” de los
modelos lineales locales usando el método de inferencia estdndar Sugeno para obtener el
modelo global. Los modelos locales interconectados, generan modelos lineales inciertos con
incertidumbres correspondientes y no correspondientes. Estas incertidumbres representan la
interaccién entre los modelos locales y dependen de la eleccién de las funciones de pertenencia.
Asumiendo algunas cotas en estas incertidumbres, se emplean técnicas de estabilizacién
cuadritica y funciones de Lyapunov suaves y continuas por tramos para deducir estabilidad

de las dindmicas globales del error.

Como sabemos los modelos Takagi-Sugeno se representan por un conjunto finito de reglas
[10]:

R : Si x (t)€ L},...,z,(t) € L}
EntoncesH:{ X(8) = A (D) + (t)} (4.1)
y =H;(t)
i=1,....M

donde x € R", u € R™, y € RP son respectivamente el estado, la entrada y las variables
de salida medibles. L; es un valor lingiifstico de las variables difusas X; que representan las
variables de estado x; .Para cada valor lingiifstico, L; , se asocia a un conjunto difuso LX;.

Aqui se considera una subsecuencia I (con card(l) = n < n) de 1,...,n y reescribiendo
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(4.1):
R : Si @i, (1) € Lj,,....xn, (t) € Lj,
Entonces P; : x(?) (®) (®) (4.2)
y =H;(t)
1=1,...,M
con ki, ke, ..., k, € I ysuponemos que x,, Tk, - .., Tk, estan disponibles para las mediciones

y permiten la particién (4.2). La tarea del observador es estimar n — I estados remanentes.

En base a los modelos locales P;, se pueden construir observadores locales tipo Luenberger

como:
RZO : Si Tk, (t) S Lil, ey Tk, (t) € LG
Entonces O, - X (t) =AX () +LH; (x—X)+ Bu(t) (4.3)
y = Hx()
i=1,....M

donde O; representa un observador local asociado con el modelo local i-ésimo de (4.2) y
L; la ganancia del i-ésimo observador. T € R", u € R, y € RN. Se puede notar que para la
definicién de observadores locales O;, la particién difusa, en la parte "Si", estd basada en la

variable del proceso x y no en Z.

4.4. Observador para un Sistema Difuso Takagi-Sugeno

Un observador de estado estima las variables de estado con base en las mediciones de
las variables de salida y de control. Aqui tiene una funcién importante el concepto de ob-
servabilidad. De hecho los observadores de estado pueden disenarse si y sélo si satisfacen la
condicién de observabilidad [34].

El vector de estado observado X se usa en la retroalimentacion del estado para generar

el vector de control deseado. Considere el sistema definido mediante

x = Ax+Bu (4.4)
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y =Cx (4.5)

Suponiendo que el estado x se aproximard mediante el estado = del modelo dindmico
x = Ax+Bu+K.(y— Cx) (4.6)

que representa el observador de estado. El observador de estado tiene y y u como entradas
y X como salida. El tltimo término del segundo miembro de esta ecuacién es un término
de correccién que contiene la diferencia entre la salida y medida y la salida CX estimada.
La matriz K, funciona como una matriz de ponderacién. El término de correccién vigila
el estado X. Ante la presencia de una discrepancia entre las matrices A y B usadas en este
modelo y las del sistema real, la adicién del término de correccién ayuda a reducir los efectos
producidos por la diferencia entre el modelo dindmico y el sistema real.

El orden del observador de estado es igual al del sistema. Suponiendo que el sistema
se define mediante las ecuaciones (4.4) y (4.5) y que el modelo del observador se define
mediante la ecuacién (4.6).

Para obtener la ecuacién de error del observador, se resta la ecuacién (4.6) de la ecuacién
(4.4).

% — %= Ax — AX—K.( Cx — CX)

N (4.7)
-~ (A~ K,C)(x%)
Definiendo la diferencia entre x y X como el vector de error e , o
e=x—-X
asi, la ecuacién (4.7) se convierte en
e= (A -K,C)e (4.8)

A partir de (4.8) el comportamiento dindmico del vector de error se determina mediante los

valores caracteristicos de la matriz A — K,C. Si la matriz A — K_.C es estable, el vector de
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error convergers a cero para cualquier vector de error inicial e(0). Es decir que X(t) converg-
erd a x(t) sin considerar los valores de x(0) y x(0). Si se eligen los valores caracteristicos de
la matriz A — K_.C en tal forma que el comportamiento dindmico del vector de error sea
asintéticamente estable y suficientemente répido, cualquier vector de error tenderd a 0 (el
origen) con una velocidad adecuada.
Para un sistema no lineal
x= f(x,u)
y=9(x)

Asumimos que (4.9) puede ser representado o aproximado de forma suficiente por un sistema

(4.9)

difuso Takagi-Sugeno. El sistema TS consiste de una base de reglas difusa, donde cada regla

1 es de la forma
La regla i-ésima:

SIaj(t)esFuy ---ya.(t) es Fy
yi (t) = Cix (t) + ¢, 1=1,2,---,r

(4.10)

donde
a; = f(x,u) — [Ax (t) + Byu(t)]

ci=g(x)— Cix(t)

of of dg
8..'13' |( iy 1) au ‘( 2} z) 8..'13' |( iy z)

Definicién 4.1 Si los pares (A;,C;), @ = 1,2,--- ,r; son observables, el sistema difuso

(5.5) se dice localmente observable.

Para el disenio del observador Takagi-Sugeno , se asume que el sistema difuso (5.5)
es localmente observable. Primero, los observadores locales de estado son disenados a con-

tinuacion, basados en la tripleta (A;, B;, C;) :

La regla i-esima del observador:
STz (t)esFuy -y z(t) es Fyy
ENTONCES %(t) = AR (t) + B (t) + Gi [y () — 5 (£)]
yi(t) = Cx (1), 1=1,2,---,r

(4.11)



56 Observadores Difusos

donde G; (i = 1,2,--- ,7) son matrices del error de observacién. y (¢) e y () son la salida
final del sistema (5.5) y el observador difuso, respectivamente. Por tanto el estado final

estimado del observador difuso es

% (1) =Y AR+ Y pBu(t)+ Y nGily (1) -3 (1) (4.12)

la salida final del observador difuso es

yi(t) = chii (t) (4.13)

donde se usa el mismo peso p,; igual al peso de la i-ésima regla del sistema difuso (5.6). Los

pardmetros del observador son G; en cada regla.

4.5. Identificador Neuronal Difuso

El problema de la determinacién de un modelo mateméatico para un sistema desconocido
por medio de la observacién de los datos entrada-salida generalmente se refiere a la iden-
tificacién del sistema. El propésito de la identificacion del sistema es, entre otras cosas,
-Predecir el comportamiento del sistema, -Explicar la interaccién y relacién entre la entrada
y la salida de un sistema, -Disenar un controlador basado en el modelo de un sistema. Para
realizar simulaciones del sistema bajo control, es necesario un modelo del sistema.

La identificaciéon del sistema generalmente involucra dos pasos: la identificacién de la
estructura del sistema y la identificacién de los pardmetros del sistema.

La identificacién es uno de los problemas esenciales en la teorfa del control, especialmente
cuando no tenemos informacién completa del modelo. Un método efectivo es utilizar redes
neuronales, debido a que una red neuronal es un identificador libre del modelo del sistema
[16], [32], es decir, la planta puede ser considerada como una ”caja negra” [38]. Las Redes
Neuronales Difusas (RND), son sistemas que incorporan aspectos de las redes neuronales

como es la capacidad de aprender a partir de ciertos datos, y aspectos de los sistemas
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difusos ya que trabajan con razonamientos légicos basados en reglas de inferencia y variables
lingiifsticas.

Los neuro identificadores se pueden clasificar como estético (alimentacién hacia adelante)
y dindmico (recurrente) [32], [30]. Los perceptrones multicapa son implementados por la
aproximacién de la funcién no lineal en el lado derecho de la ecuacién diferencial [18]. Se ha
empleado una versién continua de la red neuronal multicapa para estimar las no linealidades
de cierto robot manipulador [24]. La desventaja principal de las redes neuronales estaticas
es que las reglas de actualizacién de pesos utilizan informacion en las estructuras locales de
datos y la funcién de aproximacion es sensible a datos de entrenamiento que se presentan
[11].

Las redes neuronales dindmicas superan de forma exitosa estas desventajas debido a la
estructura de retroalimentacién [16]. Las redes neuronales dindmicas fueron introducidas
primero por Hopfield [14] y después estudiadas por otros [8], [11], [35], [46], etc. Existen
dos conceptos generales del entrenamiento recurrente. El aprendizaje de un punto fijo estd
dirigido para hacer que las redes neuronales logren el equilibrio preestablecido [36]. El apren-
dizaje de la trayectoria entrena a la red para seguir la trayectoria deseada en el tiempo [37].
Muchas de las redes neuronales dindmicas no tienen capas ocultas [35], [47]. Como en los
perceptrones de una sola capa, las capacidades de aproximacién de estas redes son limitadas.
Para afrontar estas limitaciones, se propusieron redes neuronas dindmicas de mayor orden
[21]. Esto contiene funciones no lineales multiples para aproximar las dindmicas no lineales
complejas, la regla de entrenamiento es similar al caso de una sola capa [35]. Otro método
es emplear multiples capas en las redes neuronales dindmicas, como con los perceptrones

multicapa, la habilidad de identificaciéon podria ser mejorada exitosamente.

Muchos de los trabajos sobre identificacién difusa emplean la consideracién de accesibil-
idad completa de los estados, sin embargo, en la realidad esto no siempre es valido. En el
caso de que sélo la entrada y la salida son medibles, un sistema difuso complejo puede muy
bien hacer corresponder los pares entrada-salida. Si el sistema no lineal tiene demasiados
estados internos, el mapeo entrada-salida no serd suficiente para modelar todo el sistema no

lineal. Para enfrentar este inconveniente, existen al menos dos métodos:
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» Emplear el sistema difuso que contenga un observador tipo Luenberger [20], [48]. La
dimensién del sistema difuso es la misma que la de la planta. Debido a que sélo estd
disponible el error a la salida , los pardmetros correspondientes a los estados internos
no pueden cambiar cuando se aplica la regla de aprendizaje. Debido a esto es necesario

adicionar otros términos, tales como retardos [48] o términos lineales [20].

» Utilizar el "principio de separacion", es decir, el observador de estados y el sistema
de identificacién son tratados separadamente. La dificultad es que los observadores
basados en un modelo no se pueden usar, debido a que no se dispone de un conocimiento
exacto de la planta. Los observadores no lineales libres de la estructura del sistema,
tales como los observadores de alta ganancia [33] y los observadores en modo deslizante
[2] pueden ser muy titiles, pero son adecuados para plantas especiales. Por ejemplo, los
observadores de alta ganancia requieren que las plantas no lineales tengan una forma
linealizable, esta condicién no es aceptable cuando se trata de identificar un sistema que
se considera como una caja negra, por lo que el observador en modo deslizante [13] es

més adecuado, ademas es muy utilizado en las dindmicas de los robots manipuladores.

La combinacién de observadores no lineales con identificadores basados en los sistemas
difusos es una buena direccién para mejorar la aproximacién en la identificacién. En esta
seccién se aplicard el observador en modo deslizante para estimar los estados internos del

sistema.

4.6. Identificador Difuso basado en un Observador

Un modelo neurodifuso puede ser interpretado como una clase especial de red neuronal
con pardametros difusos, la red neuronal modifica estos pardmetros [23]. Se han desarrollado
redes neuronales difusas basadas en las redes neuronales tradicionales, en particular el Per-
ceptrén Multicapa, en el que se han ido haciendo difusas algunas partes como por ejemplo

las neuronas o la funcién de costo.
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En el caso cuando sélo la entrada y la salida son medibles, las redes neuronales complejas
pueden relacionar muy bien los pares entrada-salida. Si el sistema no lineal tiene muchos
estados internos, el mapeo entrada-salida no es suficiente para modelar totalmente al sistema
[17], por lo tanto en este caso podemos utilizar un observador para estimar los estados
intermos y de esta forma emplear todos los estados para identificar al sistema no lineal.
Sin embargo, muchos observadores se basan en la estructura de la planta, lo que significa
un gran problema cuando sélo se cuenta con informacién de los datos de entrada-salida
[49]. A continuacién se presenta un observador libre de la estructura del sistema, como es un
observador en modo deslizante en combinacién con una red neuronal difusa, esto nos permite
aplicarlo al problema de identificacién del sistema no lineal el cudl carece de informacion

completa de sus estados internos.

4.6.1. Observador en modo deslizante

Generalmente un sistema no lineal MIMO puede ser escrito como

. _¢

X (x4, uy), (4.14)
yi = Cxy

donde x; € R" es el estado de la planta. u; € R es determinada entrada de control que

puede estabilizar al sistema no lineal (4.14), |uy| <. y; € R™ es la salida medible, C es la

matriz de salida conocida. Transformando el sistema (4.14) en una forma normal:
)‘(t = AXt + F(Xt, ut), Yt = CXt (415)

donde F(x,u;) = f(x4,u;) — Axy, A es una matriz especial en la que el par (A, C) es
observable.
Construyendo el observador en modo deslizante como:
ft:Aft—i-S(it,e)—Ket (416)
yt — Cit

donde e; es el error de salida definido como:

€ ::yt_Yt:CZt:C(it_xt)a
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A, es definido como el error del observador. El término de modo deslizante S (X;,e;) es
elegido como: R
S (X, e;) = _PH((;—Z(;HAt = —pP'Csign (e;) (4.17)
donde p es una constante positiva.
Claramente el observador en modo deslizante (4.16) no es dependiente de la planta no
lineal (4.14).

La derivada del error del observador es

A, — AR, +S (%, &) — KCA, — F(x,, uy)
= (A-KC)A,+S (%, &) — F(x;, 1) (4.18)
= AgA, +S (X, e) — F(xq,uy)
donde Ay := A —KC. Debido a que (A, C) es observable, existe K tal que Ay es estable.

Asi la siguiente ecuacién de Lyapunov tiene una solucién positiva P
AIP+PA;=-Q, Q=Q">0

para alguna matriz definida positiva Q.

Asumiendo que la funcién no lineal f(x;, u;) satisface la siguiente suposicién
Al:
f(Xt, ut) — AXt = —PilcTh(Xt, ut)

donde h (x4, w;) es determinada una funcién como:

b (x;, w)| < p, p>0.

4.6.2. Analisis de estabilidad

Teorema 4.1 Bajo la suposicion A1, el error del observador entre el observador en modo

deslizante (4.16) y el sistema no lineal (4.14) es asintdticamente estable

lim A; =0 (4.19)

t—o0
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Demostraciéon. Considerando la siguiente funcién de Lyapunov candidata:
V,=A,PA,
Calculando su derivada
Vi=2A, (ATP + PA)) A, + 24, P[S (X, &) — F(xy,uy)] .

Empleando A1l

F(Xt7 ut) = _PilcTh(Xtv ut)v Hh(xt7 ut)“ < p-

Si elegimos S (X, e;) como (4.17), tenemos

. e I
V,=-A, QA, + 24, CTh(x;, u,) — 2Aﬂ87;f’ffp
= _At QAt + 2At CTh(Xt, ut) -2 HCAtH P

< —A, QA +2||CA,|| (|h(x;, )] — p) <0

Con Vt < 0, A; € Ly. De la ecuacién de error (4.18) también concluimos que At € Lo
Debido a Vt < A QA, vy V, es el proceso determinado, A, es cuadriticamente 1ntegrable
y determinado A; € Ly . Empleando el lema de Barbalat [32] obtenemos que el error del

observador A, es asintGticamente estable, asi lim A,=0. =
t—oo

Comentario 4.1 La suposicion A1 es facil de satisfacer si f(x;,w;) se determina, ya que A,
P y h(x;, w;) son seleccionados por el usuario. Muchos sistemas tienen funciones no lineales
establecidas f(x;,u;), por ejemplo, los sistemas mecdnicos. El procedimiento de diseno del

observador en modo deslizante (4.16) se muestra en la figura 4.1.
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INICIO

Elegir A

HAC)
observable?

Elegir K>0

(A=A-KC
estable?

Observadores Difusos

Elegir Q>0

(solucion
P<0?

Elegir h(x) frontera

NO

SI

Figura 4.1: Procedimiento de disenio del observador en modo deslizante.
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4.6.3. Identificador Difuso basado en un Observador

Redes Neuronales Difusas Tipo Mamdani

Un modelo difuso genérico se presenta como una colecciéon de reglas difusas en la forma

siguiente:

R,i: SI 57\1 es Ali y /.:C\Q es Agi y - f(f\n €S Anz
ENTONCES Zl’?l [S] Bli cee Z/E‘\n €S Bm
, . (4.20)
O 7, es ulCli xm es umCmi e, es O
OZjesaiTy y - Tn €S anily

Esta regla se puede escribir de tres forma para las reglas:

Ri:SIZ)es Ay yToes Ay y - T, €5 Ay
ENTONCES lxles By y
Ré SI 71 is Ay Zo es Ao y
ENTONCES 1xles u1Cy; y fc\mes U Cri ¥ -+ -f;:\nes Chi
Rg SITies Ay yToes Ay y -+ T, €8 Ay

% nes B,;
T, es A

ENTONCES 4 xl es a1r, y- % €S Gpiln

Empleamos [(i = 1,2,--- ,1) reglas difusas SI-FENTONCES para realizar un mapeo de un

vector lingiifstico de entradas X = [T+ 7, € R™ a un vector lingiiistico de salidas Y (k) =

. .17
Ay, Apiy Briy- o Bpi y Chyy -+ - Cpy son conjuntos difusos estdndar [41]. Para una vari-
able de entrada z; existen [; conjuntos difusos. En el caso de una conexién completa [ =

Il X Iy X -+-1,. De [41] sabemos que, usando la inferencia del producto, media de centros

y fuzzyficador singleton, la p-ésima salida del sistema légico difuso se puede expresar de la
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siguiente forma:

Wl Wl
N 83
I I
& S
S )
DO
E | — |
—s =
= >
bb -
L N~
N——

Wl
8).

l
p = D i
=1

donde A, son las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos Aj;, w,; es el punto en

el que pp = 1. Si se define

n ! n
o = H /JAji/ Z HMAﬂ
j=1

i=1 j=1

Podemos considerar la siguiente red neuronal para identificar al sistema no lineal.

ﬁt = A?’L§t + Wl,ta(ﬁt) + W27t¢(§t)ut (422)
donde

W11 wyy
el pardametro W, = ,

Wn1 Wny

el vector de datos o (X;) = [¢; - - d)l]T Wy = [Ug, U -+ Uy, 0, - - O]T , el vector X, € R" es el
estado de la red neuronal. A,, € R™*" es una matriz estable que se especifica posteriormente.

Las matrices Wy, € R™*™, Wy, € R™™™ son los pesos que describen las conexiones de
las capas de salida.

o (-) € R es el vector sigmoidal de funciones, ¢(-) is R™*™ la matriz diagonal

@(-) = diag[py (Vo Xe)1 -+ (Vi Xe)m] -

Los elementos de o;(+) (asi como el ¢;(-)) se eligen como funciones sigmoidales

oi(z)=a;/ (1 + e*biTx> —¢.
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Ahora el objetivo del observador difuso es hacer que los estados del modelo neuronal (4.22)
puedan seguir los estados completos de la planta real (4.14) o (4.15), de esta forma se plantea

el siguiente criterio:
oo = min J, J = [|x ~ [ (4.23)
Asi, para cualquiera 1 > 0, tenemos

J< @+ x=%lg, + (L+77") X~ g, - (4.24)

oo 4 . —112 A .
El minimo del término ||x —X||z va se ha resuelto en la seccién para el observador. Si
seleccionamos R = (1 +n~!)R;, podemos reformular el objetivo de identificacién como:
o . . , . — ~112 4 . o o *
minimizar el término ||X — X||g . De hecho, éste es el Principio de Separacién.

Podemos definir el error de identificacién como
At = it - ﬁt (425)

Debido a que o y ¢ son elegidos como las funciones sigmoidales, las condiciones de

Lipschitz generales siguientes se cumplen:
~ \T ~
I MG < ATALAL  (du) A (du) <TATALA, (4.26)
donde _
o :=0(x) —o(X), @, :=d(x) — P(Xy)
Wl,t = Wi — Wl,ta W2,t = W3 — W2,t
Generalmente la red neuronal (4.22) no puede igualar al sistema no lineal (4.14) exactamente,

el sistema no lineal (4.14) puede representarse como
X, = AX + Wio(X,) + Wio(X)u, + £ (4.27)

donde f; es el error del modelado, W7, W3 son matrices constantes dadas .
Si una entrada de control acotada u; puede estabilizar al sistema no lineal (4.14), la
dindmica no modelada f; es acotada [24]. Ahora asumiendo que

A2: Existe una constante positiva 7 tal que

fi|| =fTAfL <7, Ar=AT >0

2
Ag
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Es bien sabido [45] que si la matriz A, es estable, el par (A,, R/?) es controlable, el par
(Ql/ 2 A,) es observable, y la condicién de frecuencia local especial o su equivalente de la

matriz .
ATR™A, ~Q> 7 [ATR™ ~RAJR[ATR™ - R'A,]" (4.28)

se cumple, de esta forma la ecuacién de la matriz de Riccati

ATP+PA, +PRP+Q=0 (4.29)

tiene una solucién definida positiva P. Por lo tanto es razonable introducir la siguiente
suposicién:
A3: Para una matriz estable dada A, existen una matriz estrictamente definida positiva

Q; tal que la matriz de la ecuacion de Riccati (4.29) con
R=2W,; +2W,+A;", Q=Q:+ A, +T7Ay (4.30)

donde W1 := WiTAT'W?*, W, := WiTA, "W, tiene una solucién positiva P.
La otra contribucion principal de este documento es que se da una nueva regla de apren-

dizaje en linea para la red neuronal dindmica multicapa (4.22):

Wl,t = —2StK1PAtO'T

. (4.31)
W2’t = —28tK2PAt (q.’)ut)
donde ,
0 si ||A <7
5 = si t”gl =1 (4.32)
L oisi [[Adlg, >7

K; € R (i = 1---4) son matrices definidas positivas, P es la solucién de la ecuacién de
la matriz de Riccati dada por (4.29). Debido a que W73, W3 pueden ser matrices constantes,

las seleccionamos como las condiciones iniciales:
* *
Wl,O — Wl’ W270 - W2, (433)

El teorema siguiente declara el hecho que la regla de aprendizaje sugerida anteriormente

resulta ser globalmente estable.
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Anadlisis de estabilidad

Teorema 4.2 Se considera un sistema no lineal (4.14) y la red neuronal dindmica multicapa
(4.22) cuyos pesos son ajustados con (4.31). Si las suposiciones A2 y A3 se cumplen,, se
puede concluir que

(I) Los pesos de las redes neuronales W, y el error de identificacion A, estdn acotados.

(II) Para cualquieraT € (0,00) el error de identificacion A, converge al conjunto residual
Da. = {A] A, <7} (4:34)
Demostracién. Usando (4.22) y (4.27), la dindmica del error de identificacion es
A = AA, + Wy ,0 + Wa,du, + WiG, + Wigu, + £ (4.35)
Definiendo una funcién de Lyapunov candidata como

Vi = Amax (PQL) T+ 3tr [WEKT Wi |+ 3ir [WEKG ' Way| i [AIG, <7
Vo, = ATPA, + Lir [W{tKl—lvau} + Lty [W;tK;VA\?Q,t] siAE, >
(4.36)

‘/t:

Debido a que Wi,t = Wi,t, de la zona muerta de la regla de aprendizaje (4.31), la derivada
de V; es

_ Vig=0 si || Ay, <7
Vi= T — . W '
W, KW, W, K 'Wa, | st [Alg, >7

Vo, = 2ATPA, + tr + tr

(4.37)

Ahora se puede discutir el término 2A;‘FPAt, de acuerdo con:

2ATPA, = 2A7PAA, + 2ATP (W&, + Wigu, + ) + 2A7P (W0 + Wa,u, )
(4.38)

La desigualdad de la matriz siguiente [47] es usada para estimar el lado derecho de (4.38)

XTY + (X7Y)" < XTA7'X + YTAY (4.39)
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que es vilido para cualquiera X,Y € R"** y para cualquier matriz definida positiva 0 <
A = AT € g,
Usando (4.26) tenemos
2ATPWiG, < ATPWIAT'W{TPA, + 5, A5, < AT (PW,P + A,) A,
2ATPWihu, < AT (PWLP +T2A,) A,

OATPWiv, < ATPW:TAT'WIPA, + 1T A vy < ATPW,PA, +1, Hi’flﬁt
2

2

1

SATPWivy < ATPW,PA, + 1y H%ﬁt

2

(4.40)
De A2, 2AfPE puede ser estimado como
2ATPE, < ATPA;'PA, + T Aef, < ATPA;'PA, +7 (4.41)
Usando (4.38), (4.40) y (4.41), Vg,t puede ser escrito como
Vay < ATLA, + Lt + Lwa — ATQA, +7 (4.42)
donde
L=PA,+ AP +PRP + Q,
. T
Lwi = tr |W, K{'W, | + 2ATPW, 0,
T __ __
LW2 =1r [W27tK21W2,t + 2A?PW2,t¢ut
Usando A3 y la regla de adaptacién (4.31),
V,y, < —A:?FQlAt +7
Es conocido que cuando
1AG, >7 (4.43)

V;t <0,Vte[0,T]. Como V1,t =0y V2¢ < 0, V; es acotado, esto es, se cumple (I).
Asi el tiempo total durante el cudl ||A1t||?;21 > 7, es finito. Teniendo T} se denote el

intervalo de tiempo durante el cuél ”AtH?Ql > 7.
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= Si s6lo se tienen tiempos finitos, HAtH?;;l permanece fuera del circulo de radio 77 (y

2 ) .
entonces vuelve a entrar), ||A[|q, eventualmente permanecerd dentro de este circulo.

= Si ||At’|?gl deja el circulo infinitas veces, como el tiempo total en que ||AtH2Q1deja el

circulo es finito,
Y Ti<oo, limT,=0 (4.44)
o1 k—o0
Asi HAtHéleS acotada por medio de un argumento del conjunto invariante. De (4.43) A
también es acotada. Teniendo ||A,f]|?;21 denota el error de seguimiento més grande durante el

intervalo T . Entonces (4.44) y ||At7k]|z21 acotado implica que
. 2
Jim (18l =] =0
Asi ||At7k]|z21 convergerd a 7. Por lo tanto se logra obtener (II). m

Comentario 4.2 Muchos documentos han presentado la prueba de estabilidad del neuro
identificador a través de la teoria de Lyapunov (ver [21], [35] y [47]). La existencia del
error de modelado requiere la técnica adaptable robusta como en [32]. Para los ejemplos, [21]
usa o—modificacion para evitar que el error de identificacion sea infinito en presencia de
una perturbacion acotada pequena. En este documento usamos la técnica de zona-muerta.
Esto significa que cuando la norma del error de identificacion es pequena comparado con
el error de modelado, se detine la regla de adaptacion para asequrar que el peso y el error
de identificacion sean acotados. Esta técnica se ha usado con éxito en las redes neuronales
estdticas como en [4]. Si la red neuronal (4.22) puede igualar al sistema no lineal exactamente
{f =0, 7 =0), se alcanza la estabilidad asintdtica , es decir.
h'msupl /T A5, dt =0, limsup||A| =0.
T—oo L Jo Q t—00

Comentario 4.3 Fl procedimiento de aprendizaje (4.31) de las redes neuronales multicapa
dindmicas (4.58) es similar con la propagacion hacia atrdas de las redes neuronales multi-
capa estaticas [26]. (K;P) es el indice de aprendizaje. (KiPAta'T) y (KZ-PWMAtitT) son

exactamente las mismas como en el esquema de propagacion hacia atrds [12], [45].
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Comentario 4.4 Aun cuando la regla de aprendizaje propuesta se parece a los algoritmos
de propagacion hacia atrds con un término adicional, la estabilidad del error asintdtica global
es garantizada debido al hecho que es derivado basado en la aproximacion de Lyapunov. Asi,
el problema minimo local (que es una preocupacion mayor en el aprendizaje estdtico) no es

alcanzado en este caso.

Comentario 4.5 Ninguna condicion inicial especial se requiere, por lo tanto no es necesario
el aprendizaje off-line. El objetivo de la regla de actualizacion (4.31) es para minimizar
(4.23). Asi los pesos en este algoritmo on-line no puede converger a los valores dptimos,

pero éstos son acotados.

4.7. Simulacion

4.7.1. Identificacion de sistemas no lineales

Se emplea un sistema no lineal para ilustrar como disenar un sistema difuso empleando
el algoritmo del gradiente descendente. Se desea disenar un sistema difuso para identificar el

siguiente sistema no lineal:

gl + 1) = —48)

= Ty o

Se tienen 2 reglas difusas

Ry :Si y(k) es A1y y u(k) es Ajo entonces y(k+ 1) es By
Ry :Si y (k) es Ag y u(k) es Agy entonces y(k + 1) es Bs
donde los 6 conjuntos difusos Ay1, Aia, A21, A, B1 y Bs son desconocidos, asumimos que

sus funciones de pertenencia se eligen como funciones Gaussianas

4 (2) = exp (—%)

funcién con forma de campana, centrada en el valor ¢, de anchura o y amplitud 1.
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1) Fuzzyficador tipo singleton
1 siz=2x"
M =
0 otro caso
por lo tanto para una declaracién difusa se tiene

(zes A) = py (27)

2) La operacién difusa:
{y (k) es A1 y u(k) es Aj2} es

MAH lu’Alz

Empleando implicaciones difusas de la forma:

{Si y (k) es A11 y u(k) es Ao entonces y(k + 1) es By} produce

Ha HaMB,

La relacién de 2 reglas difusas R; y Rs es la operaciéon O

H= max [(MAUIUAM) B> (MA21MA22) ILLBz}

3) Defuzzyficador,

suponiendo que el centro del conjunto difuso B; es 7', el conjunto difuso es un conjunto
difuso normal pip (7') =1

suponiendo que el centro del conjunto difuso B, es 72, el conjunto difuso es un conjunto
difuso normal yip, (7%) =1

la altura del primer conjunto difuso es i, f14,, /05,

la altura del segundo conjunto difuso es i, fia,, /5,

Empleando un defuzzyficador por media de centros, la salida del sistema difuso es

yl (MAHIU’Alz) +y2 (/'LA21’LLA22)

y(k+1)=
Ay A, T Ry KAy,

(4.46)
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El objetivo de identificacién es encontrar 4 funciones de pertenencia fiy,,, fa,,s Hay s
[ha,, (cada funcién de pertenencia tiene dos pardmetros 7' (que corresponde al conjunto
difuso B;) y %2 (que corresponde al conjunto difuso By) por lo que se considera minimizar

el siguiente criterio (4.47):

J=[ylk+1) =7k + 1) (4.47)

N

e (k+1) = cn (k) =20 (5 —y) z1% (4.48)

Do e .
N

can (k + 1) = ca (k) — 29 (§ — y) 25\ TA0e 0z

T 2
011 (k’—i—l) =011 (k‘) —277(@\_y) zlm

ba?l
donde . ]
21 = exp _ (y(k)o-;cll) eXp _ (U(k());Clz)

11 12
Z9 = exp _(y(k375021)2 exp _(U(k()jgcm)z

21 22

a =Y 21 + Yg22
b= 21+ 22
1
n

- 2 2
Lt [lz2]” + [l
De las condiciones iniciales aleatorias [0, 1], los resultados de identificacién se muestran en

la figura 4.2:

Problema 4.1 FEn este caso se desea identificar un sistema no lineal empleando un sistema
difuso.

Solucion 4.1 Los sistemas difusos son muy ttiles cuando los modelos no estdn disponibles

o se tiene informacion parcial del sistema, en este problema se conoce el modelo matemdtico.
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Figura 4.2: Identificacién de sistemas no lineales.
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funcion de pertenencia de B2
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Figura 4.3: Funciones de pertenencia para B; y Bs.

73



funcion de pertenencia para A11
1

¢1=0.7159

0.8 s1=0.7679

—~ 0.6
x
=)
€ 0.4
0.2

0 n n
-2 0 2 4

funcion de perté(nencia para A21

1
c3=1.4970
0.8} 83 =-1.6077

Observadores Difusos

funcion de pertenencia para A12

1
€2=1.1737
0.81s2=0.5711

—~ 0.6

mu(x

0.4

0.2

-2 0 2 4

funcion de perté(nencia para A22

0.95
—~ 0.9
X
=]
£ 0.85
0.8 c4=0.2173
$4=0.8400
0.75

-0.5 0 0.5 1

Figura 4.4: Funciones de pertenencia para Ay, Ajs, Ao y Ags.
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Figura 4.5: Comparacién de las funciones de pertenencia de A1, Ajs, Ag; v Aogs.
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arametros
P 2 T T
1.5H
1 f f
0.5
0 J—w
-0.5H

-1

L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tiempo

Figura 4.6: Convergencia de pardmetros para las funciones de pertenencia Ajy, A1s,A9; ¥
AQQ.

y(k)
A1(0.7159) Ax4(1.4970)

A2(1.1737 B1(0.9937
u(k) 12( ) 1( )

Axs(0.2173) B,(-0.3331)

Figura 4.7: A cada combinacién de las variables de entrada, se asocia una consecuencia.
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Conclusién 4.1 Para este caso se utilizaron dos reglas difusas, con este valor fue posible
obtener un buen resultado en la identificacion del sistema; en realidad el nimero de reglas
tdeal que mos permita hacer una aprorimacion adecuada del sistema es aun un tema de
1nvestigacion, este dato se establece de acuerdo a los resultados que mejor se adecuen al
problema.

La aproximacion que se obtiene del sistema no lineal es adecuada en términos generales,
se determina a partir de un sistema difuso, con dos reglas difusas y cuatro conjuntos difusos
Ayy, Ava, Aoy y Ass (figura 4.4) para la parte de la premisa y By y By (figura 4.3) en la
parte de la consecuencia de estas reglas SI-FENTONCES (IF-THEN). Se utilizan funciones
del tipo Gaussianas, con pardmetros variables: la posicion del centro y ancho de cada funcion
(c y sigma). El propésito del algoritmo de optimizacion es cambiar estos pardmetros de tal
forma que el sistema difuso aproxime lo mejor posible al sistema no lineal. En la figura
4.6 podemos observar que por medio del algoritmo empleado se alcanza la convergencia de
cada pardmetro establecido permitiendo al sistema difuso identificar a la planta no lineal.
En la figura 4.7 se muestra que para una combinacion de las variables de entrada se da un
valor en la consecuencia de las reglas difusas como parte de la aplicacion del algoritmo de

optimizacion, asi, para este caso:

Ry :Si y(k) es0,7159 y u(k) es 1,1737 entonces y(k + 1) es 0,9937
Ry : Si y(k) es 1,4970 y u(k) es 0,2173 entonces y(k + 1) es — 0,331

Este mismo conocimiento se puede emplear en la identificacién y control de sistemas
no lineales précticos tales como los robots manipuladores. A continuacién se presenta el

siguiente ejemplo.

Ejemplo 4.1 Se aplicard el algoritmo de diseno establecido anteriormente a un problema

de un robot manipulador de dos grados de libertad [31].

Expresando las dindmicas de un robot manipulador de dos grados de libertad de la

siguiente forma:
M(g)q+ V(g 9)g+ G(a)+ fpla) = 7(t)
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v

Figura 4.8: Robot Manipulador de dos grados de libertad.

donde q = [q1, ¢2]" es la posicién de los eslabones del robot, 7(t) € R? es la entrada de
control, M(q) es la matriz de inercia, V (g, ¢) es la matriz centripeta y de Coriolis, G(q) es

el vector de la gravedad, fp(q) es el vector de la friccion.

En la figura 4.8 se muestra un esquema de un robot manipulador de dos grados de

libertad. Para el caso de los dos eslabones, los elementos se pueden representar como

M (q) =

Mll M12
My, My |
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My =my (r2/4413/3) +my (I3 +73/4 413 /3 + 1115 cos q2)
+mg (I3 + 3/413 + 1113 cos q2)
My =mo (r3/4413/3 + Llily cos qo) + myl3 = My
Moy = mq (r2/4 +12/3) +myl2
N | o Singy  — Vi, sin g (q1 + q2)
c (q, q) = o
Vingy Sin go 0 (4.49)

Vi = (3melila + mplils)

(%ml + mg) glycosqq + %mggZQ cos (q1 + q2)
%m2gl2 cos (q1 + q2)

I (q) | v + kasign(qy)
d = . R
Vaqy + Kasign(qy)

G(q),=

Los pardmetros del robot son: m; = 4,8Kg, my = 53Kg, I} = lp = 1m. r; = [1/2,
ro = l3/2, my = 0. Los coeficientes de friccién son 0,4 y 0,7. Por lo tanto las matrices reales
de (4.49) son:

M= 9,3+ 5,3cos(q2) 2,1+ 2,65c08 g ] ’
2,14 2,65 cos ¢ 2,1
| ~2650,sing, ~2,65 (gl n q2) sin g
a 2,65&]1 sin g 0

75,4 cos q1 + 25,97 cos (¢1 + ¢2)
25,97 cos (1 + ¢2)

G(q):[

Para realizar las simulaciones, se considera un robot manipulador planar de dos grados
de libertad. Se asume que cada eslabén tiene su masa concentrada en un punto al final. El

manipulador estd en posicién vertical, con gravedad y friccion.

Los pardmetros del robot son: mi =mqy =1, 11 =1, Iy = 2.

Los dos coeficientes de friccién son 0,3, y la gravedad es 9,8.
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(4.49) se puede escribir como:
x = f(wet) + gl t)u (4.50)

donde .
Tt = [CILQ%C.]D(.]J )
Foet) = [ -0 (Vat G4 )]
gl tu = [0,0, M~ (g)7]"

Asumimos que sélo la posicién del dangulo g es medible, la velocidad ¢ serd estimada por
el observador en modo deslizante (4.16).

Para el robot manipulador de dos grados de libertad se utilizan dos observadores,

observador (a):

To= AT, + S (@, 0) — Ke,

- 0 . (4.51)
Yo =Cly Qo= 01,01

observador (b):
Gy = AT, + S (@, ¢) - Ket (4.52)
Uy =Clyy Gy = (G2, Qo)
Siguiendo los pasos de diseno de la figura 4.1.
1.- Como tenemos la matriz C'
c=[10].

1

podemos elegir A = para hacer que el par (A, C) sea observable.

2.- Ahora se verifica que el par (A, C') sea observable, esto lo podemos hacer calculando

la matriz siguiente la cudl debe ser de rango completo

C

rango




80 Observadores Difusos

10 5
rango =
01

De aqui se obtiene que el par (A, C') efectivamente es observable, por lo tanto podemos

encontrar K tal que Ay = A — KC sea estable.

se tiene que

3.- Si elegimos K > 0 para que Ag sea estable tenemos

}(:[§]>0’ 01 2
4=Emmm%A0:A—Jﬁ7:[1 0]—([2][1 o})

[0 1 9
10 2 0

21
AO -
| -1 0
Se obtiene el polinomio caracteristico de Ag y sus raices, se verifica si son raices reales
negativas:
10 -2 1 0 -2 1 +2 -1
det |s] — Ag| = det |s - —det|]| ° - —det|| °
01 -1 0 0 s -1 0 1 s
det|s] — Ag| = (s +2)s —(—1)=s2+2s+1=(s+1)(s+1)
polinomio caracterfstico = s 4+ 2s + 1
raices 51 =—1, So = —1 tienen parte real negativa, por lo tanto A, es estable.
5.- Seleccionar () > 0
31
si empleamos () = [ g 3| la solucién de la ecuacion de Lyapunov
AP + PALY = —Q (4.53)

6.- Debemos obtener P > 0, de (4.53) se tiene:
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-2 1 P P P P -2 -1 |31
-1 0 Py Py P; Py 1 0 8 3
1.5 -0.25 P P
por lo tanto P = = b
325 0 P Py

Para verificar que P > 0 es definida positiva, sus menores principales deben ser positivos.
Pr=15>0

det |P| = PPy — P,P; = (1.5)(0) — (0.25)(3.25) = 040.8125 =0.8125> 0

de esta forma la matriz P es definida positiva.

7.- Se elije h(x) acotada

Por tanto las matrices reales de (4.49): donde ¢ = [q1, ¢2]” (rad).

Para estabilizar al robot manipulador se emplea un control PD

=K, (g —ap)— K (a—ap)

d
4 S
[n]:_Kp[(h q;]_Kd ?1 qcll (4.54)
T2 42 — 42 qo — 4o
donde
600 O 10 0
K, = Ky =

0 600 | " | 0 10
Por tanto todos los estados del manipulador son acotados. De las definiciones de M, V,

G y Fy sabemos que f(x,t) + g(zy, t)u en (4.50) es acotada, de modo que existe una funcién
h(z) tal que
—P1CTh=f - Ax

Sin perder generalidad, elegimos || (z¢, u:)|| < p, p = 10. Para eliminar el chattering, se
puede usar el siguiente compensador de capa acotada

S (Tt,et) = —

PCTOA, :{ —pP CTsign(CA) |CAN 20 o

[CA —pPCTCA )5 |CA| <6
El controlador de capa acotada anterior ofrece una aproximacién continua para el modo

deslizante discontinuo dentro de la capa acotada y garantiza que el error del observador esté
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dentro de cualquier vecindad cercana al origen [6]. El valor de  es un dato importante que
permite establecer el modo deslizante para el observador, en este caso se ha seleccionado un
dato de 9 =0.01; de esta forma se proporciona la caracteristica para el observardor en modo
deslizante.

Un modelo difuso genérico se representa como una coleccion de reglas difusas de la sigu-

iente forma:

R': SI %y es Ay Toes Ay v -+ - T €8 Api

ENTONCES 7, es By; y--- T €5 By
. . . (4.56)
O71esuiCyy- Ty €8 Uy Crii v+ - Ty €8 Cpy

OZyesaiTy y T, es aply

Esta regla se puede escribir de tres forma para las reglas:

Ri:SIZyes Ay yToes Ay y - Ty €8 Ay
ENTONCES 1Fes By; v+ 1Znes By
R:SI Ty is Ay Taes Ay y -+ Ty €8 Ay
ENTONCES %fles u 1 C y -+ -f;:\mes U Coni ¥+ -f;:\nes Chi
R5:SI 7y es Ay Zaes Ay y Ty es Ay
ENTONCES %/x\l es a1ry y- - %/x\n es Uniln
Se utilizan las [(i = 1,2---1) reglas difusas SEFENTONCES que permita realizar un

mapeo de un vector lingiifstico de entrada X = [T;---Z,] € R" a un vector lingiifstico
T

de salida Y (k) = [551 T | . Aty Aniy By, Bri vy Chy, - Cpy son conjuntos difusos
estdndar [41]. Para la variable de entrada x; existen [; conjuntos difusos. En el caso de
conexiones completas, [ = [; x Iy X ---[,. De [41] es conocido que si se utiliza inferencia

de productos, media de centros y fuzzyficador tipo singleton, la p-ésima salida del sistema



4.7 Simulacién 83

difuso se puede expresar de la siguiente forma:

éwlpi Lﬁl /JAJ-Z-] > / <Z_i1 Lﬁl /JAJ-Z-] > = éwlpigbi

. l
Tp = > AT
=1

Wl
*@H>'
I

8).

Wl

W=

donde p A;, son los valores de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A;;, wy;

es el punto en que p B, = L. Si definimos
n l n
j=1 i=1 j=1

El modelo difuso anterior puede representar adecuadamente el siguiente sistema el cudl

puede ser una representacién del modelo del sistema no lineal en cuestién:

q = Anq + Wio(Vi4q) + Wad(Varq) BT (4.58)

donde § = [q1,q, G2, G»). Se seleccionan Wy, y Wo, € RS Vi, y Vo, € R,

2 0,2
= 05 = ———— —0,05
o(r) (1+ e 27) 5, o(x) (14 e—022) ’
1 1 11
Las condiciones iniciales son Wy = W, = Vig = Va0 = | 1 2 1 2 |, ¢(0) =q(0) =
2 1 21

q(0) = 0.
Los pesos se actualizan de acuerdo a (4.31) con ) = 0,2, K; := K;P = 101, A, = —2I,.
Los resultados de la identificacién para el estado ¢ se muestran en las figuras 4.9 - 4.12. Si
no empleamos el observador, el neuro identificador como en (4.58) tendra dos dimensiones,
elegimos Wy, y Wa, € R¥3 Vi, y Vo, € R**2. Empleando la misma regla de actualizacién

(4.31) n = 2, los resultados de identificacién se muestran en las figuras 4.13 - 4.14.



84 Observadores Difusos

Las funciones de pertenencia que se emplean en el sistema difuso se eligen como funciones

Gaussianas de la siguiente forma:

fia, (k) = exp (_'(Ij _2Cﬂ) )

El algoritmo de aprendizaje tiene como objetivo variar la posicién y ancho de las funciones
Gaussianas de forma iterativa tal que se aproxime apropiadamente al sistema no lineal. Se
seleccionan los siguientes datos para | = n = 2, ¢;; y 0;; son nimeros aleatorios entre (0,1).

Podemos ver que el identificador basado en el observador es mejor que el identificador
difuso donde los estados son parcialmente medibles. El mimero de reglas establecido nos
muestra resultados aceptables.

En la figura 7.1 se muestra el diagrama general para la identificaciéon de los estados del

robot manipulador.
Problema 4.2 Identificar los estados del sistema no lineal para el robot manipulador.
Solucién 4.2 Se utiliza un neuro identificador con la regla de actualizacion (4.51). El dia-

grama de simulacion se muestra en el apéndice A.

Conclusién 4.2 Se puede observar en las figuras correspondientes que la identificacion de

los estados del robot manipulador es adecuada.

Problema 4.3 FEstimar los estados del robot manipulador correspondientes a la posicion y

velocidad empleando un observador en modo deslizante.

Solucién 4.3 Haciendo uso del observador en modo deslizante (4.16) se estiman los esta-

dos correspondientes al sistema. Podemos disenar un observador en modo deslizante para el
sistema (4.50).
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angulo ql

radianes

I I 1
0 100 200 300 400 500 600

Figura 4.9: Identificacién del estado ql del robot manipulador.

radianes

~o 100 200 300 400 500 600

Figura 4.10: Identificacién del estado q2 del robot manipulador.
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radianes

100 200 300 400 500 600

Figura 4.11: Identificacién del estado dql del robot manipulador.

dg2
T

radianes

Figura 4.12: Identificacién del estado dq2 del robot manipulador.
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e . . Estaldo q

10

1]
radianes

-5

-10

-18

-20

_25 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 B00

Figura 4.13: Observacién del estado q por medio del observador en modo deslizante.

Estado d
20 T T = ? d

radianes

E00

Figura 4.14: Observacién del estado dq por medio del observador en modo deslizante.
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q1

/!

1 1 1 1 1 1
o 100 200 300 400 400 GO0 700
t

Figura 4.15: Identificacién del estado ql para el sistema no lineal.

Conclusién 4.3 Se puede observar en las figuras 4.13 y 4.14 la observacion de los estados

por medio del observador en modo deslizante.

Problema 4.4 Identificar los estados para el robot manipulador empleando el resultado

obtenido de la estimacion de los estados con el observador en modo deslizante.

Solucién 4.4 Si se incluye el observador en modo deslizante dentro del neuro identificador

para estimar los estados correspondientes al sistema se obtienen los resultados mostrados en

las figuras 4.15-4.18.

Conclusién 4.4 En las figuras 4.15-4.18 se muestra que la identificacion de los estados
del sistema empleando el observador en modo deslizante nos proporciona un resultado mds
adecuado, donde los estados parciales son medibles. Los pequenos castaneos se deben a las

dindmicas no modeladas que se encuentran presentes. Se puede observar que con un niumero
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1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 ‘ 400 a00 BO0 700

Figura 4.16: Identificacién del estado g2 para el sistema no lineal.

dygl

dalin -2

10+

_1 2 1 1 1 1 1 1 1
o a0 100 150 200 250 300 350 400
t

Figura 4.17: Identificacién del estado dql para el sistema no lineal.
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dig2

1 1 1 1 1
u] a0 1a0 180 200 250 300 350 400
t

Figura 4.18: Identificacién del estado dq2 para el sistema no lineal.

funcion de pertenencia de BE1
4 T T - T T T

36
M)
34 \ b

3.z L L L L L L
0.2 w 04 ER] 0.8 1

.
=}
iN
.
o
ha
o

funcion de pertenencia de B2
4 T T T T T T

muix) 2 B

Figura 4.19: Funciones de pertenencia para Bl y B2.
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funcion de pertenencia para A11 funcian de pertenencia para A12

1 1
\ 0.e 1

08 1 ()
miu(x) 0.6 1

0.8 R
o4 1
cl1=1.4, s1=51. c2=-245 52=4158

0.7 0.2

-5 u} S -10 -4 ES a 5
%

funcian de pertenencia para A21 funcian de pertenencia para 422

1 1
0.8 1 09 J

0.6 R )
M=) 0.8 1

0.4 k
0.2 ] oy 1
c3=2 32 s3=-¢ 9 cd=1.58 si=45

0 06

-5 a s 5} 10 -5 a 5

*

Figura 4.20: Funciones de pertenencia para la parte de la premisa de las reglas difusas.

15 T T T T T
parametros

_"IO 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 500

tiempo

Figura 4.21: Convergencia de pardmetros de las reglas difusas.
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y(k)

Observadores Difusos

Aq1(1.4)

Api(2.32)

Aia(-2.45
u(k) 12(-2.45)

B4(0.253)

Ax,(1.5)

B,(0.035)

Figura 4.22: A cada combinacién de las variables de entrada, se asocia una consecuencia.

de reglas difusas igual a 2 se obtiene una buena aprorimacion del sistema no lineal, este

valor es relativo ya que se debe variar hasta obtener un resultado satisfactorio a cada prob-

lema. En la figura 4.22 se observa que para cada combinacion de las variables de entrada se

asocia un valor en la consecuencia de cada regla difusa, este resultado se logra a partir de

la convergencia de los pardmetros establecidos dentro del algoritmo de optimizacion como se

muestra en las figuras 4.19-4.21, en este caso se varian tanto la posicion de las funciones

Gaussianas como su ancho, permitiendo de esta forma la identificacion del sistema no lineal.

Ejemplo 4.2 Se aplicard el mismo algoritmo de diseno a la identificacion de un oscilador

de Van der Pol.

A continuacién se considera el siguiente oscilador de Van der Pol dado por

T 0 9 .
7 ] " [ 1,5] (1= o)z o] (4.59)

Bl

Yy=1xI

Sabemos que sin una entrada de control, los estados del oscilador de Van der Pol son acotados.

Por tanto, podemos usar el mismo observador en modo deslizante como en (4.51) para estimar



4.7 Simulacién 93

Estado x1

0 50 100 150 200 250 300
tiempo

Figura 4.23: Identificacién del estado x; del oscilador de Van der Pol.

el estado 5. Debido a que este sistema no lineal carece de una entrada de control, el sistema

difuso puede seleccionarse como
Ty = Az + Wi o (Vi)

donde Wy, y Wy € R¥3 Vi, y Vo, € R¥2 K, := K;P = 1015, A = —2I,.

Problema 4.5 Identificar los estados del sistema de Van der Pol.

Solucién 4.5 Se utiliza un neuro identificador con una regla de actualizacion (4.31), los
resultados se muestran en las figuras 4.23, 4.24. El diagrama de simulacion para realizar la
identificacion de los estados del sistema de Van der Pol por medio de un identificador difuso

se muestra en la figura 7.3 del Apéndice A.

Conclusién 4.5 Se puede observar en las figuras correspondientes que la identificacion de

los estados del oscilador de Van der Pol es buena.
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Estadq x2

x(t)

0 50 100 150 200 250 300
tiempo

Figura 4.24: Identificacién del estado x, para el oscilador de Van der Pol.

Problema 4.6 Estimar los estados x1 y z2 del oscilador de Van der Pol.

Solucién 4.6 Haciendo uso del observador en modo deslizante (4.16) se estiman los estados
x1 y x2 del oscilador de Van der Pol,, los resultados se muestran en la figura 4.25. Podemos
disenar un observador en modo deslizante para el oscilador de Van der Pol, su diagrama se

muestra en la figura 7.4 del apéndice A.

Conclusién 4.6 Con ayuda del observador en modo deslizante se ha podido obtener infor-

macion acerca de los estados del oscilador de Van der Pol.

Problema 4.7 Identificar los estados para el oscilador de Van der Pol empleando el resul-

tado obtenido de la estimacion parcial de sus estados con el observador en modo deslizante.

Solucién 4.7 Se incluye el observador en modo deslizante dentro del neuro identificador

para estimar los estados correspondientes al sistema.
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Estados x1 y x2

0 100 200 300 400 500 600
tiempo

Figura 4.25: Observacién de los estados x1 y x2 del oscilador de Van de Pol.

Estado x1

0 100 200 300 400 500 600 700 800
tiempo

Figura 4.26: Identificacién del estado x; en base a un observador en modo deslizante.
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Estado x2

x(t)

0 100 200 300 400 500 600 700 800
tiempo

Figura 4.27: Identificacién del estado x5 en base a un observador en modo deslizante.

funcion de pertenencia de B1

c1=-2.22
3 - -
mu=) 2 i
1 - -
D 1 1 1
-8 -6 -4 -2 0 2 4
4 funcién de pertenencia de B2
s 4
mui=) 2 i
s J
D 1 1
-8 53 4 -2 0 2 4

Figura 4.28: Funciones de pertenencia para Bl y B2.
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c1=-8.587, 51=4.08
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Figura 4.29: Funciones de

30
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Figura 4.30: Convergencia de pardmetros de las reglas difusas.

pertenencia para la parte de la premisa de las reglas difusas.
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97
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y(k)
Aq1(-8.587) Ao+(-8.587)

Ai2(9.3 B4(-2.22
u(k) 12(9-3) 1(-2.22)

Ag(9.3) By(-2.43)

Figura 4.31: A cada combinacién de las variables de entrada, se asocia una consecuencia.

Conclusién 4.7 Podemos ver que se obtiene una buena aproximacion del oscilador de Van
der Pol usando el neuro identificador difuso con la informacion adquirida a partir de la
observacion de los estados x1 y z2 por medio del observador en modo deslizante, figuras
4.26-4.27. Los pequenos castaneos se deben a las dindmicas no modeladas que se encuentran
presentes. Se puede observar que con 2 reglas difusas se logra cierta aproximacion del sistema
no lineal; en realidad el nimero dptimo de reglas difusas adecuado es un valor relativo que
se debe variar hasta obtener un resultado satisfactorio a cada problema. En la figura 4.531
se muestra que para cada combinacion de las variables de entrada se asocia un valor en la
consecuencia de cada regla difusa, este resultado se logra a partir de la convergencia de los
pardmetros establecidos dentro del algoritmo de optimizacion como se muestra en las figuras
4.28-4.30, en este caso se varian tanto la posicion de las funciones Gaussianas como su

ancho, permitiendo de esta forma la identificacion del sistema no lineal.

En este capitulo se han podido estimar los estados internos de un sistema no lineal
por medio de un identificador difuso y un observador en modo deslizante, el uso de este
observador es adecuado ya que para el caso de los sistemas difusos que se basan en reglas
de inferencia es necesario un observdor que sea libre de la estructura del modelo. Con la

informacion obtenida a partir de la estimacién de los estados del sistema se puede disenar un
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controlador difuso para esta clase de sistemas no lineales. En el capitulo siguiente se plantea
la posibilidad de diseno de un controlador adaptable difuso a partir de los datos obtenidos

en este capitulo.
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Capitulo 5

Control Difuso basado en un

Observador

Los sistema difusos y las redes neuronales son una herramienta muy acertada en el con-
trol de sistema no lineales complejos en casos cuando no se tiene informacién completa del
sistema o cuando se considera al sistema como una caja negra [3], [50], [51]. En este capitulo
se muestran dos alternativas de diseno para un controlador difuso, la primera alternativa es
una continuacién a la opcién del observador difuso Takagi-Sugeno que se mostré anterior-
mente, este opcién es méds simplificada que la segunda alternativa en la que se considera un
controlador adaptable difuso, el cual requiere de un algoritmo de aprendizaje como el entre-

namiento del gradiente descendente, esta segunda propuesta es una opcién mas general.

5.1. Introduccion

Hoy en dfa el control difuso ha sido sugerido como una alternativa a las técnicas de control
convencionales para sistemas de control complejos. Durante la tltima década, el control difuso
ha atraido una gran atencién de las comunidades académica e industrial. Mucha gente ha
dedicado gran parte de su tiempo y esfuerzo tanto del ambito de la investigacién como en

las técnicas de implementacién a los controladores difusos [19], [22].
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El control difuso es el més 1itil en la aplicacién del conocimiento cualitativo de un sistema
para disenar un controlador. El control difuso es aplicable generalmente a plantas que se
encuentran modeladas matemédticamente en forma pobre y donde el conocimiento cualitativo
de los operadores con experiencia pueden proporcionar control cualitativo.

Las técnicas de control difuso representan un medio para conjuntar el conocimiento hu-
mano, la habilidad y el trato con las incertidumbres dentro del proceso del control. Sin
embargo, las técnicas del control difuso sufren problemas tales como (1) el disefio del control
difuso es dificil de obtener debido a que no se dispone de las bases tedricas y (2) el desem-
peno del control difuso puede ser inconsistente debido a que éste depende principalmente de
la experiencia individual de los operadores. Sin embargo, debido al auge que ha tenido el
control difuso en la aplicacién exitosa de los sistemas de control industrial, ha sido evidente
que muchos problemas olvidados pueden abordarse de una mejor manera. El andlisis de es-
tabilidad y el diseno sistemético son los temas mdas importantes en los sistemas de control
difuso. Recientemente, se han hecho grandes esfuerzos en las investigaciones relacionadas a

este tema [4], [9].

5.2. Controladores Difusos

Cuando los sistemas difusos son usados como controladores, éstos se denominan contro-
ladores difusos. Si los sistemas difusos son usados para modelar el proceso y los contro-
ladores son disenados en base al modelo, entonces los controladores resultantes también son
denominados controladores difusos. Por tanto, los controladores difusos son controladores
no lineales con una estructura especial. Como se ha visto, el control difuso representa la
aplicacién mds importante de la Teorfa Difusa dentro de los problemas practicos.

Existen dos categorfas comunes para diseno de controladores difusos: una es en modelo
libre y la otra es en modelo base.

Se puede emplear un controlador al retroalimentar las variables de estado, de la forma
u = u(r, x), en lugar de aquel donde se retroalimenta la salida, que es de la forma u = u (r, y).

En la figura 5.1 se muestra la estructura del sistema en el que se hace control retroalimentando
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Entrada Entrada
incierta incierta
v w
Entrada de
Entrada de control
comando automatico A Estado A Salida
——» Controlador > Planta » Mediciones >
r Y u X y y
Estado \
; e estimado
Retroalimentacion | g A Estimador
de estado X

Figura 5.1: Retroalimentacién del estado con estimador.

las variables de estado. Siy # x, se debe estimar el estado, empleando x(t) ~0 (t) como se
indica por el bloque del estimador. Esto serd cierto, por ejemplo, cuando la salida y contenga
s6lo algunas componentes del vector de estados x. En general, un estimador requerird como
entradas tanto a la salida y como la entrada de control u. Con base en la entrada de control
u (), la salida medida y () y el modelo del sistema dindmico, el estimador produce un estado
en lugar del estado real x(t) para producir la entrada al controlador. Si el estado completo

es medible de manera exacta, y = x, entonces no se requiere el estimador.

5.3. Retroalimentacion a la Salida de Sistemas Difusos

TSK

Con el desarrollo de las redes neuronales y de los sistemas difusos, se sabe que el
conocimiento cualitativo de un sistema puede también ser representado por medio de una
forma funcional no lineal. En base a esta idea, han aparecido en el campo del control difuso
algunos modelos difusos basados en los métodos de diseno de sistemas de control difuso.

Estos métodos son conceptualmente simples y directos. Las técnicas de control lineal con
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retroalimentacion pueden utilizarse en el caso de estabilizacién con retroalimentacién. El
procedimiento es el siguiente. Primero, la planta no lineal se representar por un modelo di-
fuso tipo Takagi-Sugeno. En este tipo de modelo difuso, las dindmicas locales en diferentes
regiones espacio-estado se representan por modelos lineales [27]. El modelo completo del sis-
tema se obtiene por una ”combinacién” difusa de los modelos lineales a través de la funcién
de pertenencia difusa no lineal. El diseno del control se lleva a cabo de acuerdo en base al
modelo por medio del esquema de compensacién distribuido paralelo. La idea es que, para
cada modelo lineal local, se disena un control lineal con retroalimentacién. El controlador
completo resultante, que no es lineal en general, nuevamente es una ”combinacién” difusa
de cada uno de los controladores lineales. Al mismo tiempo, el problema de estabilizacién
robusta también ha sido considerado un caso del modelo difuso Takagi-Sugeno (T-S) [3§],
[39], [43], [44].

El diseno del observador es un problema muy importante en los sistemas de control, sin
embargo, en los sistemas de control difuso, el diseno del observador difuso es tratado dificil-
mente [10]. Un problema clave es que la estabilidad del sistema total, con el controlador difuso
y el observador difuso, debe ser garantizado en el caso del modelo difuso. Una contribucion
principal es el desarrollo del principio de separacion; que es el diseno del controlador difuso
y del observador difuso en forma independiente [27].

Otra contribucién importante de la teorfa de los sistemas difusos es que proporcionan un
procedimiento sistemético para transformar una base del conocimiento humano a un mapeo
no lineal. Los sistemas difusos han sido aplicados a una gran variedad de campos alrededor del
control, procesamiento de senales, comunicaciones, manufacturacién de circuitos integrados,
y sistemas expertos de negocios, medicina, psicologia, etc. Sin embargo, la aplicacién més

significativa se ha concentrado en los problemas de control.

5.3.1. Control con Retroalimentacion a la Salida de Sistemas Lin-

eales

Considerando el sistema definido mediante
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x= Ax + Bu
y = Cx
Suponemos que el sistema es completamente observable, pero x no estd disponible para

una medicién directa. Suponemos emplear el control mediante la retroalimentacién del estado

observado

u= KX (5.1)

En el sistema de control mediante la retroalimentacién del estado observado da una
ecuacién del observador
x=(A-K Cx+Bu+K.y (5.2)

Tomando la transformada de Laplace de (5.1)
U(s) = —KX (s) (5.3)

La transformada de Laplace de la ecuacién del observador obtenida mediante la ecuacion
(5.2) es
sX (s) = (A — K,C)X (s) + BU(s) + K.Y (s) (5.4)

donde se supuso que el estado observado inicial es cero, o X(0) = 0. Sustituyendo (5.3) en
(5.4) y despejando X (s) en la ecuacién resultante, se tiene

X (s) = (sI)

5.3.2. Control Difuso de TSK

Muchos sistemas fisicos son muy complejos en la préctica por lo que esos modelos
matemadticos rigurosos son muy dificiles de obtener, sino imposibles. Sin embargo, muchos de
estos problemas se pueden expresar de alguna forma con modelos matematicos locales o como

una agregacién de un conjunto de modelos matematicos. Takagi y Sugeno han propuesto un



106 Control Difuso basado en un Observador

modelo difuso para describir los sistemas complejos. Podemos considerar el empleo del sigu-
iente modelo dindmico para representar un sistema complejo con multiples entradas-multiples
salidas, que incluya tanto modelos lineales analiticos locales y funciones de pertenencia di-
fusas [27].

Especificamente, el modelo dindmico difuso Takagi-Sugeno en tiempo continuo es descrito
por reglas difusas SI-ENTONCES, que localmente representan relaciones lineales entrada-

salida de sistemas no lineales. La regla i-ésima del modelo difuso es de la siguiente forma:

La regla i-ésima para la Planta es:
STz (t)esFiuy -y z(t) es Fyy

: 5.5
yz(t):CZX(t)> i:1,2,"',T
donde F;; (j =1,2,---,g) son conjuntos difusos, x (t) € R" es el vector de estado, u(t) €

R™ es el vector de salida, e y; (t) € RP es el vector de salida. (A; € R™" B, € R™™ C,; € RP™)
es una tripleta de matrices, 7 es el nimero de reglas SI-FENTONCES, y z; (t) « z, (t) son
algunas variables medibles del sistema, es decir., las variables de las premisas.

Dado un par [x(t),u(t)], empleando el método de inferencia difusa estdndar, esto es,
empleando un fuzzyficador singleton, producto de inferencia difusa y defuzzyficador media

ponderada- el estado final del sistema difuso se infiere de la siguiente forma:

. > w;[2(8)][Aix()+Byu(?)]
x (t) = =

3 wifa(t) (5.6)
= gu [z ()] [Ax () + Biu ()]
donde
wilz (O] = TTF.. 2. g (£)] = _wils()]
ilz()] };IIFU[ ;O] [z ()] E——

=1

20) =2 () =) - 20

F.; [z; (t)] es el grado de pertenencia de z; (t) en F;;. Se asume que
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w; [z ()] >0, i=1,2,-- 13 Zwi[z(t)]>0

para toda t. De esta forma

plat] 20, i=120 Y la(t)] =1

para toda t. Por conveniencia de notacién, sea w; = w; [z (t)], p; = p,; [z (t)]; por tanto

el estado final del sistema difuso puede representarse como
x(t) = Z/M’Aix (t) + ZM‘B:‘U (t) (5.7)
i=1 i=1

La salida final del sistema difuso es el siguiente:

Swi [2.(1)] Cix (1) -
y(t) == =S i 2 ()] Cx (1) (5.8)
Lwilz(?)] i=1

esto es,
y () =Y 1,Cix(t) (5.9)
i=1
Definicién 5.1 Si los pares (A;,B;), i = 1,2,---,r; son controlables, el sistema difuso

visto en (5.5) se dice localmente controlable.

Para el diseno del controlador difuso, se supone que el sistema difuso (5.5) es localmente
controlable. Primero, los controladores con retroalimentacion de estado locales son disenados,

basados en los pares (A;, B;):

La regla i-ésima del controlador es:
SI z(t)esFiuy -y z(t) es Fy (5.10)
ENTONCES u(t) = -K;x (t), i=1,2,---,r
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por tanto, la salida final del controlador difuso es

u(t) = —Zm [z ()] Kix (1) = _ZMiKiX (t) (5.11)

donde se emplea el mismo peso i, [z (t)] como el peso de la regla i-ésima del sistema
difuso (5.6). Los pardmetros del controlador son K; en cada regla. Sustituyendo (5.11) en
(5.7), obtenemos

(1) = S T, (A= By K)x (1) (5.12)

i=1 j=1
Una condicién suficiente que garantice la estabilidad del sistema difuso se obtiene en
términos del método directo de Lyapunov. La ecuacién anterior es asintéticamente estable

si existe una matriz P; definida positiva tal que

para i =1,2,--- .71,y

Ai—Bi-Kj-i-Aj—Bj-Ki T P
P 1
+P1 (Ai—Bi-Kj-;—Aj—BJ"Ki) < 0

para ¢ < j < r. Estas ecuaciones se pueden resolver numéricamente de forma eficiente a

través del marco de desigualdad de matriz lineal (LMI).

Comentario 5.1 Si tenemos V (x) = x' Px y 17(;() = X' P,X, de acuerdo con el andlisis
correspondiente, podemos satisfacer las condiciones necesarias para comprobar la estabilidad

del sistema controlador.

Comentario 5.2 FEl controlador difuso y el observador difuso se pueden disenar indepen-
dientemente para ser estables y todo el sistema (con el controlador difuso y el observador

difuso) también se mantiene estable.
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Comentario 5.3 En el desarrollo del principio de separacion de los sistemas lineales, los
polos del sistema en lazo cerrado incluye ambos polos del sistema de control y los polos
del sistema de observacion. En los sistemas difusos, el principio de separacion es diferente,
la estabilidad del sistema en lazo cerrado se determina por el principio de comparacion de

vector, mas que por los polos.

En la préctica, todos los estados no son medibles completamente, y es necesario disenar

un observador difuso para poder implementar el controlador difuso (5.11).

5.3.3. Control Difuso para TSK basado en un Observador

Sustituyendo (5.9) y retomando (4.13) en (4.12), obtenemos

ZM,AX +Z,uZBu +ZZ,,¢,M]G LG [x () — X ()] (5.13)

=1 j=1
Usando el estado X (t) final estimado, (5.13), y (5.11), obtenemos el siguiente controlador

difuso:

La regla i-ésima del controlador es:
STz (t)esFuy -y z(t) es Fyy (5.14)
ENTONCES u(t)=-KXx(t), 1=1,2,---,r

asi, la salida final del controlador difuso es

=D KX (t) (5.15)

Si sustituimos (5.15) y (5.7) en (5.13), respectivamente, obtenemos

= ZAz’X () =D panBi - KX (1) (5.16)

i=1 j=1

T

ZZMM] (A; —B;-K)) +ZZMM]G -Gy [x (1) — X (1)] (5.17)

=1 j=1 =1 j=1

<)
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Haciendo 7 = x (t) — X (¢) ;entonces

F(t) = DD min; (A= Gy C)X (1) (5.18)

i=1 j=1

La ecuacién anterior es asintéticamente estable si existe una matriz Py definida positiva

tal que

(_A.Z - G;- CZ')TP2+P2 (.A.Z - G;- CZ) <0

para i =1,2,--- .71,y

T
(A,—GZ-C]—;A]—G]'CZ) P2+P2(A2_G"CJ;AJ_GJ'C’) <0

para ¢ < j < r. Estas ecuaciones se pueden resolver numéricamente de forma eficiente a

través del marco de desigualdad de matriz lineal (LMI).

5.4. Control Difuso con Retroalimentaciéon a la Salida

basado en un observador

En [16] se da un panorama de un control neuronal. Existen dos tipos de control neuronal:
control directo [21] y control indirecto [35]. El control neuronal directo se refiere cuando la
red neuronal se coloca en cascada con el sistema a controlar. En el control neuronal indirecto
el controlador se basa en la identificacién del sistema no lineal, de esta forma el proceso de
identificacién se convierte en una parte esencial de la construccién del controlador neuronal
[32].

La estructura general del control adaptable difuso con retroalimentacion a la salida basado

en un observador en modo deslizante se muestra en la figura 5.2.
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v

PLANTA

OBSERVADOR
EN MODO
DESLIZANTE

CONTROL
N DIFUSO

MODELO DE
REFERENCIA

Figura 5.2: Estructura general del control adaptable difuso basado en un observador en modo

deslizante.
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Un modelo difuso genérico es presentado como una colecciéon de reglas difusas en la

siguiente forma:
R:SIzyes Ay xoes Ay v -+ @, €5 Ay
ENTONCES 4; es B1; Y-+ Ym €S B

Empleamos [(i = 1,2 - - ) reglas difusas SI-FENTONCES para realizar un mapeo de un vector

(5.19)

lingiifstico de entradas X = [z1---xz,] € R a un variable lingiiistica de salida. Ay;,- - Ay,
y Bii, - -+ B son conjuntos difusos estdndar [41]. Para una variable de entrada z; existen [;
conjuntos difusos. En el caso de una conexién completa [ =l X Iy X - -1,,. De [41] sabemos
que, usando la inferencia del producto, media de centros y fuzzyficador singleton, la k-ésima

salida del sistema légico difuso puede ser expresada como:

(i wkz’Vﬁ Haj, >
o~ =1 Jj=1
yk = ! n
<i§_:1 Llill ”Mz}) (520)
l
= ; w;
donde
Pa, 1B, son las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos Aj; y By,
l es el nimero de reglas SIFENTONCES
Wiy es el punto en el que pp = 1.
donde ¢, estéd definido como:
I1 Hay;
j=1

=T
> 11 Haj,

i=1j=1

(5.20) se puede expresar en la forma paramétrica siguiente

Y, = W,® [X}] (5.21)

donde
w11 wyy

Vo= 0", Wi= , DX =6, 0)
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Figura 5.3: Arquietectura del sistema adaptable difuso.

El controlador adaptable difuso se disena a partir de la informacién siguiente. La es-
tructura del sistema adaptable difuso se muestra en la figura.5.3. Estas cuatro capas del
sistema difuso se han discutido en muchos documentos [25], [15]. La Capa I acepta el vector
lingiiistico de entradas X (k). Cada nodo de la capa II representa el valor de la funcién de
pertenencia de la variable lingiifstica. Los nodos de la capa III representan las reglas difusas.
La capa IV es la capa de salida, los lazos entre la capa III y la capa IV son conectados
completamente por la matriz de pesos Wj. Las capas I y II son la parte de premisa. Las
capas III y IV son la parte de consecuencia.

De la salida y uno puede controlar al sistema no lineal (4.14) o (4.15) por medio de
las reglas difusas, pero este modelo difuso puede reflejar sélo los pares entrada-salida. La
seccién previa nos proporciona una estimacion asintética de los estados internos, si los estados
estimados T; en (4.16) son usados para controlar al sistema, el sistema difuso controlara al

sistema no lineal completo. Ahora el objetivo del control es hacer que todos los estados de
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la planta real (4.14) o (4.15) sigan a los estados de referencia. Puede ser formulado como el

criterio siguiente:

Jin = IIIV[I;II J, J=|x— ZL‘*H?% (5.22)
donde z* es el estado de referencia, que satisface:
it = h(zy)
Asi, para cualquiera n > 0, tenemos

J< @+ e —zllg+ 1+t |7 -2 (5.23)

El minimo del término ||z — 7|3 ya ha sido resuelto en la seccién previa. Eligiendo R =
(1+ 7171 R, ahora podemos reformular el objetivo de la identificacién como: minimizar el

, . — 2 . .
término || — 2*||; . Y definiendo el error de seguimiento como
e =Ty — T}
(5.19) es cambiado como

R:SITes Ay yToes Ao v -+ Tp €5 A

" R (5.24)
ENTONCES %1 es By; v+ Ym €8 By

Para el sistema no lineal
ft = f(xt) + g(xt)ut, Yy = Cy (5-25)

Si f(-) y g(+) son conocidos, podemos elegir el control u; para cancelar la no linealidad y

disenar el controlador basado en la teoria de control lineal. La idea del control es:

oL x Ty — X} x;
U _g(xt)[ f(xy) + Az — x7) + h(x])]

donde A es una matriz estable. De esta forma el sistema en lazo cerrado es

€t = A@t
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asi

th e; =0
Puesto que f () y g (+) son conocidos y x; no estd disponible, usamos el sistema difuso para
identificar f (-) y g (). El control adaptable es

~

up = ﬁ(;) [— F(@) + v} (5.26)

donde asumimos que §(7;) # 0

v = Ae; + h(z})
f@) = W;o; [X/] (5.27)
9(T) = Wyd, [ X]

con las reglas de actualizacién de peso proporcionadas por el gradiente

W, =K Pe,®, [X,] el
Vi = KgPeds [Xi] €] (5.28)
Wy = K,Pu®, [X] el

donde Ky, € R! e I es la matriz identidad

Teorema 5.1 Asumiendo que el sistema con retroalimentacion-linealizable estd en la forma
candnica de controlabilidad y el control de entrada estd dado por (5.26). Haciendo que el

sistema difuso sea actualizado como:

- Si [|leg]|* > /\m;Z(Q) entonces la regla de actualizacion estd dada por (5.28).

- Si e < g entonces detenemos el procedimiento de aprendizaje .
De esta forma
- el error de sequimiento filtrado e(t), los pardmetros del sistema difuso son acotados y

estan dados en

ee€ L>, Wye L™ W, e L™, (5.29)
- para cualquiera T > 0 el error de filtro cumple el siguiente desempeno de sequimiento
1 [T ele
7 / (e Qer) dt < OTO + K] (5.30)
0

donden = g5+d;+ (55, + df) U, & es el numero de condicion de Q) definido como k = —i‘:’:((g))
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Demostracion.

et = f+gu—h(x})+v—o
= [+ guc—h(z) +v—v

. ~ . . 5.31
=f+[(g+g)(%[—f+v]>}—h(:ct)+h(xt)+AAt—v (5:31)
— A+ (F=F) + (9=
Permitiendo que la funcién candidata de Lyapunov sea
Ly = ef Pe+tr (WFK, W) + tr (WK, W, ). (5.32)

Sustituyendo de (5.31) la derivada de (5.32) produce.

Ly =2eTP (Aemt (f—f) +(g—§)uc>

. T . T
+2tr <Wf KfIWf> +2tr <Wg Kg—lwg)
Usando (5.25) y (5.27),
f=F=Wpop (X)) - Wy [Xi] +e4

= W; [®f [X,] +dy] — Wy®y [X,] +ey
= Wf@f Et} + €y —|—W;df

donde dy es el error del observador, € es el error de identificacién difuso, y

—_~—

g— =Wy, [X,] +e4+Wrd,

Asi
L, = 26?P{A6t + Wfq)f Wt} + ey
+Widy +TWg<I>g Xi] ue + (g +TW;dg) uc}

+2tr (Wf Kf—1Wf> + 2tr (Wg KgIWg>
En vista de la desigualdad de la matriz

XTY +(XTY)" < XTA7'X + YTAY (5.33)
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qué es vélido para cualquiera X,Y € R"** y para cualquier matriz definida positiva 0 < A =
AT c §Rn><n7

2e" Pe; puede ser concluida como
26TP5f < el PlyPe + 5?14 < el PlyPe + Ef
2e” Peyu, puede ser concluida como
26TPa€guc < el PlyPe + 531@15 < el PlyPe? + EqU
2eTPW}‘ dy puede ser estimada como

QeTPVI@f < "W PlyPWie + il dy
S €TPW}<P€ + df

2eTPI/[/g”‘(1lguc puede ser estimada como

2eWdgue < eTWE L, Wie + |ucl? dgly ' d,
< e’ PW;Pe +d,

Ast
Lt S qu“—Lw‘l’Lg_eTQe“_ﬁ

Si usamos la regla de adaptacién como:
Lyg=ATP+PA+P(L+l+Wj+W;)P+Q

. T
Lw = 2r (WfoIWf) +ir {(I)f Wt} } Wf

T
Ly = 2tr (Wg Kg_lwg> +tr {@g Wt] uc} Wg

= +ds+ (F+df)u

donde L,, es la ecuacién de Riccati estdndar, la eleccién adecuada de la matriz estable A

puede hacerla cero, es decir, L,, = 0. Usando la regla de aprendizaje (5.28), L, =0, L, =0
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(1) si [le]|* > Aok (Q) 7, usando la regla de actualizacién como (5.28) podemos concluir

min
que

Li < —"Qe +7 < —Auim (Q) |le]® +7 < 0. (5.34)

L es acotado. Integrando (5.34) desde 0 hasta T' se produce

T
Ly — Lo < —/ (e"Qe) dt + 7T
0

Debido a que k > 1, tenemos
T
/ (e"Qe) dt < Lo — Ly + byT < Lo + 7T (5.35)
0

donde x es el nimero de condicién de ()
- (ID) si Jle]|* < Aol (Q)7, de (5.28) los pesos se hacen constantes, L; permanece acotado.

Y
Jo (€7Qe) dt < [ Asx(Q) [l el

5.36
S Amax(Q) ?7T < LO _'_ HT]T ( )

De (I) y (I), L; es acotado, (5.29) es alcanzado. Debido a que Wy = Wiy Wyo =W,
de (5.35) y (5.36), (5.30) es obtenido. Por tanto el teorema ha sido comprobado. m

5.5. Simulacién

5.5.1. Control adaptable difuso

Tomando los pardmetros del robot manipulador como en [24], y también incluyendo la
friccion en (4.49), es decir, l; = Iy = 2r; = 2ry = 1Im, my = 0,8kg, my = 2,3kg, vl = v2 =
0,4, k1 = k2 = 0,8, g = 9,81. Las condiciones iniciales son ¢(0) = [g,(0), g5(0)] = [0, 0],
q(0) = [q1(0), ¢2(0)] = [3,14,0,6]. Asumimos que los pardmetros en (4.49) son desconocidos,
sélo la posicién y la velocidad de ¢ estén disponibles.

Siguiendo las reglas difusas usadas para la identificacién
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R:SITes Ay yToes Ao v -+ Tp €5 A

" R (5.37)
ENTONCES ¥, es By; V- Ym €s B
Para el robot se puede representar como:
z = fz) + g(z)w (5.38)

Puesto que f () y ¢ () son conocidos y x; no estd disponible, usamos el sistema difuso para

identificar f (-) y g (-). El control adaptable es

(@) + ] (5.39)
donde asumimos que g(7;) # 0

v = Ae; + h(z})

f(@) = Wby [X4] (5.40)
9(T:) = Wy, [ X

con las reglas de actualizacién de peso proporcionadas por el gradiente descendente:

Wy =K Pedy [X] el

(5.41)
Wy = K,Pu®, [ X el

El control difuso es

. -2 0 |_, . —3cost +sint N
uy = ') - [ ] T — Wio(z,) = ( . ) — Wio(z),
cost + 3sint

-2 0 G T 3 0 ql éh,t - (.]1,2577' /T
Ugt = - . - . - . .
0 -2 q2 T2 0 3 ds Qo+ — 421 /T

donde 7 = 0,1.
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Figura 5.4: La respuesta caracteristica del control derivativo incluye un defasameinto respecto

a la senal de entrada, el valor de ganancia a la salida es igual al de la entrada.

Problema 5.1 Hallar la ley de control que resuelva el problema de sequimiento para el robot

manipulador de dos grados de libertad.

Solucién 5.1 Se utiliza un identificador para que nos proporcione informacion de los estados
del sistema y de esta forma dar una ley de control adecuada. El control adaptable difuso

presentado en esta seccion se muestra en la figura.7.5 del apéndice A.

Conclusién 5.1 En este caso se emplea un control adaptable difuso que nos permite lograr
cierta trayectoria de sequimiento para una planta no lineal. En la figura 5.4 se muestra el
comportamiento del control PD usado en la compensacion del sistema. El control establecido
para la planta no lineal es un control indirecto donde se realiza un proceso previo de identifi-
cacion del sistema. Este proceso de identificacion se logra a partir de un identificador difuso
cuyos resultados se muestran en las figuras 5.5 - 5.7. En la figura 5.14 se muestra que para
cada combinacion de las variables de entrada se asocia un valor en la consecuencia de cada

regla difusa, este resultado se logra a partir de la convergencia de los pardmetros establecidos
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Figura 5.7: Convergencia de pardmetros de las reglas difusas.
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Figura 5.8: A cada combinacién de las variables de entrada, se asocia una consecuencia.
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dentro del algoritmo de optimizacion como se muestra en la figura 5.7, en este caso se varian
tanto la posicion de las funciones Gaussianas como su ancho, permitiendo de esta forma la

identificacion del sistema no lineal.

5.5.2. Control adaptable difuso basado en un observador en modo

deslizante

Asumiendo que sélo la posicién del dngulo q es medible, la velocidad q podria medirse
con el observador en modo deslizante (4.16). Para el robot manipulador de dos grados de
libertad podemos usar dos observadores:

observador (a):

d. = AT, + 8 (A, ¢) — Key (5.42)
Va=Cd,, Q= [q1,q]
observador (b):
éb = Aq, +5(q,e) - Ket (5.43)
Y, =Caq,, Q= (g, q)

Los pasos para el diseno se muestran en la figura 4.1. Como C = [ 10 } , podemos escoger

0 1 2
A= [ Lo ] para hacer que el par (A, C) sea observable; se elegimos K = [ ) > 0, por

tanto Ag = A — KC =

1 3 1
0 ] es estable; si utilizamos Q = [ g 3 ] , la solucién para

la ecuacién de Lyapunov

AP +PAT =—-Q (5.44)
. . 1.5 -0.25 . .
es definida positiva P = 595 0 . Para estabilizar al manipulador, empleamos un

control difuso basado en un observador como el de modo deslizante.
De las definiciones de M, V, G y fp sabemos que f(x¢,t) + g(x:, t)u en (4.50) es acotado,

por tanto existe una funcién h(x) tal que

P 'CTh =f - Ax
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Sin pérdida de generalidad, elegimos ||h (x;,w;)|| < p, p = 10. Para eliminar el efecto del
chattering, podemos usar el siguiente compensador de capa acotada mencionado anterior-

mente

(5.45)

_ P-ICTCA; —pP1CTsign (CA;) |CAy >§
S (Xt,e1) =——=———pP=

[CAl —pPICTCA,/5  |CA <6
El controlador de capa acotada enunciado ofrece una aproximacién continua al modo deslizante
discontinuo dentro de la capa acotada y garantiza que el error del observador esté dentro

de cualquier vecindad cercana al origen [6]. En este caso § = 0.01 que garantiza mejores re-
sultados. Podemos emplear q y q para modelar al robot manipulador por medio del modelo

difuso obtenido a partir de la siguiente informacion:
a = Ana -+ Wl,ta(vl,ta) + W27t¢(V27ta)’T (546)

donde a == [é\la Z]\17 21\27 Z]\Q] ESCOgemOS Wl,t y W27t € R4X3, Vl,t y V27t € R3X4,

2 0,2
=—— 05 = ——————0,05
O-('CE) (1_‘_672)() ) ¢(x) (1“‘670’2){) Y
1111
Las condiciones iniciales son W{ ((W7) = WJ((W3) = Vi o(V;) = Voo(V5) = [ 1 2 1 2
21 2 1

q(0) = q(0) = q(0) = 0. Los pesos se actualizan de acuerdo a (4.31) con 7 = 0,2,
K, := K,P = 1014, A, = —2I,. Los resultados de identificacién para q se muestran en-
seguida. Si no usamos el observador, el neuro identificador mostrado en (5.46) sera de dos
dimensiones, elegimos Wy, y Wy, € R¥? Vi, y Vo, € R#3*2 Usando la misma regla de
actualizacion (4.31) con [ = n = 2. los resultados de identificacién se muestran en las figura
5.9 vy 5.10. Podemos ver que el identificador basado en el observador es mejor que el neuro

identificador cuando los estados parciales son medibles.

Simulacién

Podemos observar a continuacién la identificacion y control del robot manipulador de dos

grados de libertad considerando un observador en modo deslizante.
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Figura 5.9: Control basado en un observador en modo deslizante para la posiciéon de los

eslabones.

Problema 5.2 Hallar la ley de control que resuelva el problema de seqguimiento para el robot

manipulador de dos grados de libertad.

Solucién 5.2 Se utiliza un controlador difuso con base en un observador en modo deslizante.

El neuro control presentado en esta seccion se muestra en la figura 7.6 del apéndice A.

Conclusién 5.2 Las trayectorias de sequimiento para el control adaptable difuso basado en
un observador en modo deslizante se muestran en la figuras 5.9 y 5.10 que corresponde a la
posicion y velocidad del robot manipulador. El controlador basado en la identificacion com-
pleta de los estados del sistema es una mejor opcion ya que permite controlar al sistema de
una forma mds adecuada teniendo mayor informacion del sistema no lineal. El controlador
se establece por medio de un control indirecto que requiere un proceso previo de identificacion
del sistema. Este proceso de identificacion se logra a partir de un identificador difuso cuyo
algoritmo de optimizacion varia tanto la posicion como el ancho de ciertas funciones Gaus-
sianas propuestas para el sistema difuso (figuras 5.11 y 5.12). En la figura 5.14 se muestra

que para cada combinacion de las variables de entrada se asocia un valor en la consecuencia
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Figura 5.10: Control basado en un observador en modo deslizante para la velocidad de las
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y(k)
A1(-0.39) A1(-1.15)

Aq(-0.25 B1(-0.8
u(k) 12(-0.25) 1(-0.8)

A»(0.13) B,(0.045)

Figura 5.14: A cada combinacién de las variables de entrada, se asocia una consecuencia.

de cada regla difusa, este resultado se logra a partir de la convergencia de los pardmetros

establecidos dentro del algoritmo de optimizacion, figura 5.13.

La ley de control es la siguiente:

T = U+ Ugy

. -2 0 |_, N —3cost +sint R
uy = ) - T — Wio(z,) = . — Wio (@),
cost + 3sint

-2 0 ¢ ) 3 0 2;7\1 Gy —Qpr | /T
- [ 0)-(G)-0R G )
2 Qo+ — 421 /T
Se puede observar que para el control adaptable difuso es necesario dar la estructura de las
reglas difusas del tipo SI-FENTONCES, no necesariamente se deben conocen los valores de los
conjuntos difusos o el nimero de reglas, se selecciona un método de fuzzyficacién, inferencia y
defuzzyficacién que nos permita obtener una solucién adecuada a nuestro problema. En este

caso se emplearon reglas del tipo Mamdani y una representacién del sistema con fuzzyficacion

tipo singleton, inferencia por la regla del producto y defuzzyficacién por media de centros.
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Con este modelo se pretende obtener una buena aproximacién de la planta. La entrada y
la salida al sistema difuso se definen como funciones de pertenencia de tipo Gaussianas. El
algoritmo de optimizacién que se utiliza es el entrenamiento del gradiente descendente el
cudl modifica los pardmetros de las funciones Gaussianas; tanto la ubicacién del centro como
el ancho de éstas mismas de forma iterativa. El empleo del observador en modo deslizante
permite una mejor aproximacién del sistema no lineal debido a que se tiene una estimacion
atin mejor de los estados internos de éste, lo cual considera una mejora en la identificacién
y control del sistema en cuestion.

En este capitulo se presenté el diseno de un controlador adaptable difuso que nos permi-
tiera el control de un robot manipulador de dos grados de libertad. Se empleé un identificador
difuso con base en un observador en modo deslizante para obtener una mejor estimacién de
los estados internos del sistema y obtener resultados adecuados de control en la aplicacion

del controlador adaptable difuso.
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Capitulo 6
Conclusion

En forma general no podemos afirmar que la légica difusa sea mejor que las redes neu-
ronales o viceversa, sencillamente que cada problema o parte de un problema requiere una
solucion diferente, y cada técnica estd mds indicada para ciertos problema mas que para
otro, con frecuencia la solucién éptima consiste en una combinacién inteligente de las diver-
sas técnicas de solucién, de esta forma los sistemas difusos se aplican especialmente donde
existen comportamientos no lineales importantes, y se disponga de un conjunto de reglas
proporcinada por los expertos en la materia. Aunado a ello se pueden usar técnicas de esti-
macion de los estados internos del sistema para obtener una mejor informacién del sistema

no lineal y aplicar el diseno de un controlador que estabilice al sistema.

Los sistemas difusos son méds favorables desde el punto de vista que son capaces de ex-
presar el conocimiento humano a través de reglas propias de cada individuo, y su desempeno
se realiza ajustando precisamente estas reglas mediante un algoritmo de adaptacién como
en las redes neuronales.

La ventaja principal de los sistemas difusos es justamente la flexibilidad que tienen de
interpretar el razonamiento humano basado en reglas y que se pueden traducir a expresiones
matemadticas cuyo desempeno se logra variando ciertos pardmetros de estas reglas; aunque
al final el resultado es igual al que se obtiene por medio de las redes neuronales, los sistemas

difusos contienen cierta informacion de la planta disponible a través de los expertos en la
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materia, favoreciendo de esta forma la representacién de modelos méas completos.

En base a los resultados obtenidos en este trabajo, se puede observar que la simulacién es
adecuada desde un punto de vista puramente académico, empleando sélo dos reglas difusas
se logra una aproximacién satisfactoria del sistema no lineal; sin embargo, en aplicaciones
mds practicas dentro de la industria, es posible la necesidad de utilizar un niimero mayor de
reglas difusas con el objetivo de una mejor interpretacién del sistema no lineal a través de
los sistemas difusos. El inconveniente que existe es que no hay una afirmacién que precise
el nimero exacto de reglas difusas a utilizar para obtener los resultados requeridos en el
proceso de simulacién; no obstante, de esta forma podemos asegurar un buen desempeno
empleando sélo dos reglas difusas.

Hemos visto que podemos extender las técnicas de control no lineal a casos mas generales,

cuando:
1. el sistema es una caja negra,
2. sélo estan disponibles los datos entradas-salidas.

= Debido a que el sistema es una caja negra, son muy ttiles los sistemas difusos; precisa-
mente porque solo las entradas-salidas son medibles, y de esta forma podemos propor-
cionar un observador en modo deslizante. Y finalmente podemos probar la estabilidad

de la combinacién de estos dos métodos.

= El desarrollo de este trabajo ha proporcionado varias experiencias positivas, asumiendo
nuevas estrategias de control, obteniendo resultados satisfactorios y de esta forma poder

establecer un precedente para este tipo de aplicaciones.

= Para el diseno del control se consideran dos alternativas, en la primera se considera un
control difuso del tipo Takagi-Sugeno, el cual tiene la capacidad de sintetizar funciones
de control, proporcionar una capacidad de operacién en diversas zonas de operacion,
y un cardcter lingiifstico que le hace mds accesible y que simplifica el problema. La
segunda alternativa considera el diseno de un controlador adaptable difuso, el cual

permite resolver satisfactoriamente el problema de seguimiento que se plantea.
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= La técnica de optimizacién utilizada por el control adaptable difuso para la segunda

alternativa de disefio fue la utilizacién de un observador en modo deslizante.

Una de las contribuciones principales del presente trabajo es el diseno de un control
adaptable difuso que permita estabilizar a la clase de sistemas no lineales en consideracion.
Y debido a que el control es adaptable se incluyen conceptos relativos a observadores e
identificadores neuronales difusos.

Dentro de los trabajos futuros podria ser el mejoramiento del controlador en base a la
optimizacion de las reglas y bases de conocimiento. Asi como la implementacién practica del

diseno del controlador adaptable difuso que se planteé.
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Appendix: diagramas

Para las diferentes simulaciones se utilizé la herramienta Matlab Simulink, a continuacién
se muestran los diagramas.
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Figura 7.1: Diagrama principal para el neuro identificador del robot manipulador
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Figura 7.2: Diagrama principal del observador para estimar los estados del robot de dos
grados de libertad.
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Figura 7.3: Diagrama principal para la identificacién del sistema de Van der Pol por medio
de un sistema difuso.
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Figura 7.4: Observador en modo deslizante para el sistema de Van der Pol.
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Figura 7.5: Diagrama principal del control neuronal adaptativo para el robot manipulador

de dos grados de libertad.
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Figura 7.6: Diagrama principal del contol incluyendo el observador en modo deslizante para

la velocidad de la junta del robot.



