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Notacion

= significa “igual por definicién”;
T € R" vector de estado del sistema no-lineal en el

tiempo ¢t € Rt :={t : t > 0};

T R estado de la red neuronal dindmica;

T, € R estado del observador de modo deslizante;

u € RN accién de control dado;

Y € R vector de la salida;

fxg,ug,t) : RF2 — R0 vector de la funcién no-lineal que describe la

dindmica del sistema;

C € Rrem matriz de salida desconocida;
A e Rjren matriz Hurwitz (estable);
aeR con a < 0;

Wi € ™™ y Wy, € R™™  matrices de los pesos (f, g respectivamente);

Wiy Wy valores fijos de Wi, y Way;

W, y W, cotas superiores de Wy, y Way;

Wl y WQ estimados del error de Wi, y Way;
kieRrR y K; € R ganancias del algoritmo de aprendizaje;
o (") funcién diagonal matricial;

o (") funcién vectorial n-dimensional;

Ay error de identificacion;

r error de seguimiento;

f error de modelado;

-l norma Euclidiana para vectores y para cualquier
matriz A se define como: ||A|| := \/m
Amax €s el maximo eigenvalor de la matriz A
-l norma euclidiana del vector z € R :

lz|ly = 2 TWax



Capitulo 1

Introduccion

Indudablemente, desde que ha habido un fuerte renacimiento en la iltima década, las
redes neuronales artificiales (RNA) estan jugando cada vez un papel mds importante en la
Ingenierfa. Por algunos anos, éstas han sido una considerable promesa para aplicaciones
en control no-lineal.

En su mayor extension, la aplicacién de las RNA al control automético es usualmente
para aproximar el modelo de la planta [10] y, en base a este modelo, disenar la ley de
control. La principal estructura de las RNA en uso es la red neuronal estdtica (RNE)
[15][13]: éstas procesan la informacién entrada/salida, lo cual, da como resultado un
mapeo algebraico no-lineal.

En base a la capacidad de las RNE para aproximar cualquier funcién continua no-
lineal, una extensién natural es aproximar el comportamiento entrada/salida de los sis-
temas no-lineales usando redes neuronales dindmicas (RND): su proceso de la informa-
cién estd descrito por ecuaciones diferenciales en tiempo continuo o por ecuaciones en
diferencias en tiempo discreto. Existen resultados en este tipo de redes, pero requieren
de condiciones muy restrictivas como: estabilidad en lazo abierto o que el tiempo sea
finito[36].

Esta tesis busca familiarizar al lector con el nuevo campo de las RND aplicadas al

control no-lineal. Por lo cual, se presenta un andlisis sistemdtico para la identificacion,



estimacién de estados, y seguimiento de trayectorias para sistemas no-lineales. La her-

ramienta principal para el andlisis es el enfoque tipo Lyapunov.

1.1 El problema de identificacion y control

En esta tesis se plantea como objetivo general, proponer una herramienta que ayude en el
campo de la identificacién y en el caso del control para una clase de sistemas no-lineales,
como lo es el sistema no-lineal conocido como: Oscilador Traslacional con Actuador
Rotacional (TORA) para el cual se propone un control adaptable directo e indirecto. Se

asume que el sistema es de la forma:

i’lz i)
ﬁi’gz T3
(1.1)
zp= f(x) + g(x)u

y=2a

Las funciones f y ¢ son desconocidas, por lo cual se propone una RND para identificar

el sistema y disefiar una ley de control: u € R!.

1.2 Motiwacion del trabajo

Debido a la complejidad y variedad de sistemas no-lineales, no existe una sola metodologia
que resuelva los problemas de identificaciéon y control para esta clase de sistemas, por
lo que, en esta tesis se propone utilizar las redes neuronales dindmicas para resolver el
problema de identificacién y de control para la clase de sistemas no-lineales (1.1). Dado
que éstas han demostrado su gran capacidad como aproximadores [10], resultan ser una

herramienta adecuada para la solucién de estos problemas.

10



1.3 FEstructura del trabajo
La estructura de la tesis que se presenta, consiste en dos partes principales:

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

la RND se utiliza como identificador. Se considera 2 casos:

(a) Déddo un sistema no-lineal, se tiene acceso a la medicién de la salida del sistema,

asf la RND se usa para identificar al sistema.

(b) Déado un sistema no-lineal, se cuenta con la medicién parcial de los estados, por
lo que se implementa observadores de modos deslizantes para estimar algunos
de los estados y con base en este resultado se utiliza la RND para identificar

al sistema.

2. El controlador: Una RND es usada para disenar una ley de control que resuelva

el problema de seguimiento de una trayectoria dada. Se consideran dos casos:

(a) Dado un sistema no-lineal, se disena un neuro-controlador, sin tener ningun
tipo de informacién previa por lo que el aprendizaje de la RND, se lleva a

cabo en linea.

(b) Dado un sistema no-lineal, se usa una RND para identificar al sistema y con

base al resultado de esta identificacion se disena el neuro controlador.

En general, se obtuvieron 4 nuevos resultados que se encuentran en los siguientes
capitulos, cuyo contenido es el siguiente:

Capitulo 2: Redes Neuronales. Se presenta un breve panorama del desarrollo y es-
tructuras de las redes neuronales. Primero se muestra la estructura bésica de las redes
neuronales biolégicas (RNB). Despues, sé discuten diferentes estructuras de las RNA
como los son: de una capa, multicapa, funciones radiales bésicas, ademas estableciendo
la diferencia entre las RNE y las RND. Luego, se presenta un panorama general de las

RNA en la identificacién, mostrando las estrategias mas comtinmente usadas, el primer
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resultado que se presenta en la tesis que es la aproximacién del perceptrén multicapa
dindmico, por ultimo, se hace mencién del algoritmo de propagacién hacia atras (back-
propagation) y la aplicacién de las RNA en control..

Capitulo 3: Sistema TORA. Los resultados tedricos obtenidos en este trabajo, se
ejemplifican mediante el sistema no-lineal que se muestra en la figura 3-1 que repre-
senta un oscilador traslacional con actuador rotacional (TORA) [6]. Fue introducido por
primera vez en [45]. Se eligi6 este sistema ya que fue propuesto como un sistema no-lineal
estdndar que permitird realizar pruebas de comparacién entre diferentes metodologias de
control. Se presenta el modelo Lagrangiano, el cual se normaliza para luego ser reescrito
como un sistema de primer orden, por iltimo se presenta un cambio de variables de
estado con el cual se obtiene un modelo en cascada el cual se usard para ejemplificar los
resultados tedricos, por medio de simulaciones.

Capitulo 4: Identificacion de sistemas no-lineales. Se presenta la aplicacién de
las RND en el campo de la identificacién En este caso, para sistemas no-lineales. La
capacidad de estas en este proceso, justifica su aplicacién al control no-lineal, en donde,
los modelos matemaéticos de este tipo de sistemas son muy complejos o no es posible
contar con toda la informacién del mismo.

Primero, se presenta una RND de una capa, su algoritmo de aprendizaje y el andlisis
de estabilidad. Luego, se introduce un observador de modo deslizante, para resolver el
problema cuando no se tiene acceso completo a todos los estados del sistema no-lineal,
para en base a esta estimacion, realizar la identificaciéon con una RND multicapa, junto
con su algoritmo de aprendizaje y su andlsis de estabilidad. FEl anélisis de estabilidad,
como el diagrama de diseno para este tipo de observador es el segundo resultado obtenido
en este trabajo. Este trabajo fue sujeto a revisién y aceptado en el 38" IEEE Conference
on Decision and Control (CDC’99).

Capitulo 5: Control Adaptable Directo. Aqui, se plantea el problema de seguimiento
para un sistema no-lineal, para lo cual se define un error de seguimiento, en base a este, se

propone una RND multicapa como neuro controlador, el cual resuelve este problema. Se
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presenta el algoritmo de aprendizaje y el andlsis de estabilidad; éste es el tercer resultado
obtenido en la tesis. Este trabajo fue sujeto a revisién y aceptado en International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN’99).

Control Adaptable Indirecto. Al igual que en el capitulo anterior, se plantea el prob-
lema de seguimiento para un sistema no-lineal, sin embargo, dado que se busca implemen-
tar un control indirecto el andlisis se divide en 2 partes: La primera es; la identificacion
del sistema no lineal con una red neuronal multicapa, de la cual, se presenta su algo-
ritmo de aprendizaje y el anélisis de estabilidad. En la segunda, se define el error de
seguimiento y se propone el neuro controlador que resuelve el problema, este es el cuarto
resultado obtenido en la tesis. Este trabajo fue sujeto a revisién y aceptado el la 5%

Conferencia de Ingenieria Eléctrica (CIE’99).
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Capitulo 2

Redes Neuronales

2.1 Introduccion

La tdltima meta de la ingenierfa en control es implementar sistemas automaticos los cuales
pudieran operar con un mayor grado de independencia de las acciones del humano en un
ambiente no estructurado y con incertidumbres [12]. Tal sistema puede ser nombrado
como autonomo o inteligente. Pudiera necesitar sélo ser presentado como una meta y
podria alcanzarse este objetivo con una iteraccién continua con el ambiente a travéz
de una retroalimentacién acerca de su comportamiento. Podria continuar adaptdandose y
ejecutando tareas con una gran eficiencia en condiciones inpredecibles y cambiantes. Esto
serfa muy 1til cuando la iteraccion directa del humano pudiera ser peligrosa, propensa a
fallas, o imposible.

Los sistemas bioldgicos son posibles esqueletos para el diseno de tales sistemas auténomos.
Ellos proveen muchas pistas para el desarollo de aprendizaje robusto (altamente estable)
y algoritmos adaptables.que Los sistemas biol6gicos procesan la informacién, de forma
diferente que los esquemas de control convencionales; éstos no estdn basados en ningin
modelo y son muy eficientes para tratar con incertidumbres y complejidad. Estos no
requiren del desarrollo de un modelo matemético para ejecutar tareas complejas. Cierta-

mente, éstos puede aprender a ejecutar nuevas tareas y adaptarse facilmente a cambios en
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el ambiente. Si los principios fundamentales de la computacién encajaron en los sistemas
nerviosos, es comprensible que una generaciéon totalmente nueva de métodos de control
pudieran ser desarollados mas alld de las capacidades de las presentes técnicas basadas
en un modelo matematico explicito.

Un sistema de control tiene la habilidad de aprender si adquiere informaciéon durante
la operacion, acerca de comportamientos desconocidos de la planta y su ambiente tal
que la ejecuciéon completa es mejorada. Con este enriquecimiento del controlador con el
aprendizaje, es posible expander la regién de operacion y finalmente la implementacion
de sistemas auténomos.

Una clase de modelos que tiene la potencialidad de implementar este aprendizaje son
las redes neuronales artificiales. Ciertamente, la morfologia neuronal del sistema nervioso
es mucho mds compleja. No obstante, una analogfa simplificada puede ser desarollada,
la cual podria ser utilizada en aplicaciones de ingenieria. Basédndose en esta comprension

simplificada, las estructuras de las redes neuronales artificiales pueden ser desarrolladas.

2.2 Modelo de una Neurona

Una red neuronal artificial (RNA) [15] es un elemento capaz de procesar gran cantidad
de informacién de forma paralela y distribuida, inspirada de las redes neuronales bi-
olégicas (ver Fig.2-1), las cuales pueden almanecenar conocimiento exprimental y tenerlo
disponible para su uso [13]. Esta tiene algunas algunas similaridades con el cerebro, como

lo son:

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

2. La conectividad entre neuronas es llamada pesos sindpticos y son utilizados para

almacenar el conocimiento.

El procedimiento para el proceso de aprendizaje es conocido como el algoritmo de

aprendizaje. Su funcién es modificar los pesos sindpticos de las redes para alcanzar una

15
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Figura 2-1: Esquema de una neurona biolégica.

meta preestablecida. La modificacién de los pesos provee el método tradicional para el
diseno e implementacién de las redes neuronales.

La neurona es la unidad fundamental para la operacién de la red neuronal. La Fig.
2-2 muestra el esquema de una neurona.

Wkl Funcion de
x1 ﬁ activacion
Wk2
Sefiales X2 . >@ uk P fi() J} Salida
de entrada :

P Wkp
Xp. Umbral

Pesos
sinopticos

Figura 2-2: Modelo no-lineal de una neurona.

Existen 3 elementos bdsicos de la RNA:

1. Un conjunto de uniones de sindpsis, con cada elemento caracterizado por su propio
peso.

2. Un sumador el cual suma los componentes de la senal de entrada, multiplicados
por su respectivo peso sindptico.
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3. Una funcién de activacion no-lineal que transforma la salida del sumador en la

entrada de la siguiente neurona.

Un umbral externo es también aplicado para reducir la entrada a la funcién de acti-

vacion. En términos matemadticos, la i-ésima neurona puede ser descrita como:

n
U= 5 Wij T,

Yi = ¢ (ui — p;)

(2.1)

donde:

x;  j-ésimo componente de la entrada.

w ;; peso de la conexién entre la j-ésima componente de la entrada y la i-ésima
neurona .

U; salida del sumador.

p;  umbral.

¢ (.) funcién de activacién no-lineal.

Y salida de la i-ésima neurona.

La funcién de activacién no-lineal, es denotada por g(-) y genera el elemento de la

salida y;, recibiendo como entrada z;:

yi = g(zi) (2.2)

Una clasificacion de este tipo de funciones es:

1. Diferenciable y No-diferenciable
2. Tipo pulso y Tipo escalén

3. Positiva y Promedio cero

La clasificacién (1) se distingue por tener funciones suaves y discontinuas. Las fun-

ciones suaves son necesarias para algunos algoritmos de adaptacién como el de propa-
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Nombre Formula Caracteristicas
Umbral +1 si x> 0sino 0 No-difrenciable, tipo escalon, positiva
Umbral +1 si x> 0 sino -1 No-difrenciable, tipo escalon, prom. cero
Sigmoide 1/(1+e%) Diferenciable, tipo escalon, positiva
Tangente hiperbolica | tanh(x) Diferenciable, tipo escalon, prom. cero
Gaussiana g xn2/an2) Diferenciable, tipo pulso

Figura 2-3: Tabla de funciones No-lineales g(x).

gacion hacia atrds, mientras que las funciones discontinuas por ejemplo, la funciénes de
umbral son necesarias para generar una salida binaria.

La clasificacién (2) se distingue por tener funciones, las cuales sélo tienen un valor
significativo de salida cuando las entradas estan cerca del cero, dado que las funciones
s6lo cambian significativamente alrededor del cero.

La clasificacién (3) se refiere a las funciones tipo escalén. Las funciones positivas que
cambian de 0 en —oo a 1 en co. Las funciones de promedio cero cambian de —1 en —oo
a1l en oco.

Algunas funciones estandar pueden observarse en la Fig. 2-3.

2.3  FEstructuras de las redes neuronales

La forma como las neuronas de una red neuronal estédn interconectadas determina su

estructura. Para propdsitos de identificacién y control, las estructuras mas usadas son:

1. Redes de alimentacién hacia adelante de una capa.
2. Redes de alimentacion hacia adelante multicapa.

3. Redes de funciones radiales bésicas.

18



4. Redes neuronales dindmicas.

2.3.1 Redes de alimentacion hacia adelante de una capa

Esta es la forma mas simple de una red neuronal. Esta tiene sélo una capa de neuronas.
La ma&s conocida es llamada Perceptron. Bésicamente, ésta consta de una neurona con
pesos sindpticos ajustables y una funcién de umbral.

El algoritmo de aprendizaje que ajusta los pesos de estas redes neuronales aparecié
por primera vez en [34], [35]. Ahi, es probado que los vectores de informacién, usados
para entrenar el perceptrén son tomados de dos clases lineales separables, entonces el
algoritmo de aprendizaje del perceptrén converge y define una superficie de decisién: un
hiperplano que separa las dos clases. La respectiva prueba de convergencia es conocida
como el teorema de convergencia del perceptron.

El perceptrén bésico es el llamado modelo de McCulloch-Pitts [22], en el cual la
funcién de activacion ¢(.) es de limites extremos.

El propésito del perceptrén es el de clasificar la senal de entrada, con componentes:
uy, Us,..., U, en una o dos clases: C; o Cy. La regla de decisién para la clasificacion es
asignar el punto correspondiente a una entrada uy, us,..., u, a la clase C} si la salida
del perceptrén y es igual a +1 y la clase C5 si es —1.

Usualmente el umbral p es tratado como un peso sindptico conectado a una entrada

fijada en —1 , asi el vector de entrada es definido como:

(w(k)" = (=1, uy (k), us (k),..., un(k)) (2.3)

donde k es la k-ésima entrada.

El sumador que produce la salida es calculado por:

v(k) =w? (k) u(k)=u" (k) w(k) (2.4)

donde w es el vector de los pesos sindpticos.
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Para cualquier &, en el espacio n-dimensional, la ecuacién w?

u, con coordenadas
uy, Us,..., U, define un hiperplano que separa las entradas en dos clases: C; y C5. Si

estas clases son linealmente separables, entonces existe un vector w tal que:

wiu >0, Yue O

y (2.5)
wiu <0, Vuéel,

El algoritmo de aprendizaje adapta el vector de los pesos como sigue:

si wiu>0,Vued
l.— w(k+1)=w(k)

0 si wlu <0, para u € Oy
(2.6)
2.—w(k+1)=w(k)—nk) uk) si wlu >0, para u € Cy
0
wk+1)=w(k)+n(k) u(k) si wlu <0, para u € Cy

La convergencia de este algoritmo puede ser demostrada utilizando un argumento por
contradiccién ( ver [?]).
Si se observa tinicamente la salida v (k) y se define el error como:

e (k) = d (k) — v (k) (2.7)

El algoritmo de minimos cuadrados (MC) puede ser aplicado para minimizar el error.
La obtencioén de este algoritmo estd basado en el método del gradiente descendiente. El

resultado de la ley de aprendizaje para los pesos es la siguiente:

wk+1)=w(k)+ne(k) u(k) (2.8)

Puesto que el error depende linealmente de los pesos, este algoritmo asegura la ob-
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Figura 2-4: Perceptrén multicapa.

tencion de un minimo global.

2.3.2 Redes de alimentacion hacia adelante multicapa

Estas se distinguen por la presencia de una o mds capas ocultas, ver Fig. 2-4 cuyos
nodos computacionales se llaman neuronas ocultas. Tipicamente, las neuronas en cada
capa tienen como senales de entrada, las senales de salida de la capa precedente. Si
cada neurona en cada capa es conectada con todas las neuronas de la capas adyacentes,
entonces la red neronal es llamada totalmente conectada, en el caso opuesto, es llamada
parcialmente conectada.

El perceptrén multicapa tiene las siguientes tres caracteristicas:

1. La funcién de activacién para cada neurona es suave a oposiciéon a la de limites
extremos usada en el perceptréon de una sola capa. Usualmente, esta funcién no-

lineal es una sigmoide definida como:

1

?, (v;) = Tre

2. La red esta compuesta por una o mas capas ocultas de neuronas.

3. La red presenta un alto grado de conectividad.

21



El preceptrén multicapa obtiene su poder computacional a través de la combinacién
de estas caracterfsticas y su habilidad de aprender de la experiencia. Sin embargo, la
presencia de no-linealiadades distribuidas y la alta conectividad de la red hacen el andlisis

tedrico dificil de realizar.

2.3.3 Redes de funciones radiales basicas

Este tipo de redes neuronales tiene tres clases totalmente diferentes de capas:

1. La capa artificial de entrada de nodos de entrada.

2. La capa oculta, con un alto nimero de nodos (neuronas). Cada uno de estos nodos
ejecuta una transformaciéon no-lineal a la entrada, denotadas funciones radiales

bésicas.

3. La capa de salida, la cual es una combinacion lineal de las salidas de la neuronas

ocultas.

Las funciones radiales bésicas fueron por primera vez introducidas para la solucién
de problemas de interpolacion multivariables; los més recientes trabajos en este tema son
examinados en [30]. La primera aplicacién de las funciones radiales bdsicas en el diseno
de redes neuronales fue reportado en [4]. Especiales contribuciones a la teorfa, disefo, y

aplicacién de estas funciones a las redes neuronales se encuentran en [24], [33], [28].

2.3.4 Redes neuronales dinamzicas

Este tipo de redes se distinguen de las redes neuronales estdticas en el que éstas tienen al
menos un ciclo de retroalimentaciéon. Estos ciclos involucran el uso del tiempo discreto,
y de bifurcaciones compuestas por elementos de una unidad de retraso. Esta unidad se
denota por ¢!, tal que u (k — 1) = ¢~ u(k), con k indicando el k-ésimo muestreo en el

tiempo. La ecuacién de las redes neuronales dindmicas serfa:
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Tiempo discreto:

y k+1) =g [yk), y(k+1), -, y(k—n); wk), u(k+1),---, u(k —m)] (2.10)

Tiempo Continuo

K)e

=AZ+w oy z)+wy ¢(v2x) u (2.11)

donde o (-) y ¢(-) son funciénes sigmoidales, ver Fig.2-5.

e
LA

MLP

Vi Wi

Figura 2-5: Esquema de una red neuronal dindmica.

Los ciclos de retroalimentacion resultan en un comportamiento dindmico no-lineal
debido a la funcién de activacién no-lineal de las neuronas. De ahi que el término de las
redes neuronales dindmicas (RND) describe mejor este tipo de estructura de las redes
neuronales. Debido a estos hechos, las llamaremos redes neuronales dindmicas.

Estas pueden ofrecer grandes ventajas computacionales. De hecho, es bien sabido que
un sumador lineal estédtico finito es equivalente a un sistema lineal retroalimentado de un
solo polo, como se ve en la Fig.2-6.

De la Fig. 2-6, el sumador de salida es:

U(k:):u(k:)+u(k:—1)+...u(k:—n):' u(k—1), n — oo (2.12)
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Figura 2-6: Sistemas dindmicos y estaticos equivalentes.

El sistema lineal es descrito por:

v (k) =v(k—1)+u(k)

T = (2.13)

v(k)
u(k

v(k)=uk)+u(k—1)+..u(k—n)

~

Es claro que las dos estructuras son equivalentes, pero desde el punto de vista com-
putacional, el sistema con retroalimentacién es equivalente a una muy grande, posible-
mente infinita, estructura estdtica. Esta propiedad es muy interesante para identificacion
y control, y abre el camino para las aplicaciones de las redes neuronales dindmicas en

estos campos.

2.4 Redes Neuronales en Identificacion

Las redes neuronales tienen el potencial de ser aplicadas para modelar sistemas no-
lineales. Una pregunta importante es si el sistema es identificable [27], i.e, si puede
ser el sistema dindmico en consideraciéon, adecuadamente representado sin ser necesario
dar un modelo estructurado particular. La Identificabilidad en redes neuronales estd
relacionada a la unicidad de los pesos y si dos redes con diferentes pardametros pueden pro-

ducir un comportamiento idéntico entrada/salida. Resultados en este tema se encuentra
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en [40] para redes neuronales estéticas, y en [2] para las dindmicas.
Para representar los sistemas no-lineales con redes neuronales, una aproximacién cor-
recta es incrementar las entradas de la redes con senales correspondientes a sus entradas

y salidas. Asumiendo que el sistema no-lineal esta descrito por ver [15]:

y (k+1) =g [yk), ylk+1), -, y(k—n); u(k), w(k+1), -, u(k —m)]
Yy, u e R, m<n

(2.14)

Este modelo no considera las perturbaciones directamentamente. Para un método
que incluya las perturbaciones, ver [7]. Casos especiales de este modelo son considerados
en [3].

Una aproximaciéon obvia del modelo del sistema es seleccionar la estructura de en-
trada/salida de la red neuronal para que sea la misma que tiene el sistema. Denotando

la salida de la red neuronal como vy, ,existen dos posibles estrategias.

2.4.1 Estrategias de Identificacion

Existen 2 tipos de modelos:

Modelo serie paralelo: En este caso, las salidas del sistema y son usadas como en-

tradas de la red neuronal.

Y (B +1) =g [y (k), y(k+1),---, y(k=n); wk), ulk+1),---, u(k —m)] (2.15)

Dado que no existe recursividad en la ecuacion, esta corresponde a una red neuronal

estdtica como la que se muestra en la Fig.2-7.

Modelo paralelo: FEn este modelo las salidas pasadas de la red neuronal son usadas

como componentes de la entrada de la red.
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Aprendizaje

Figura 2-7: Esquema de identificacién de una red dindmica.

Y (B+1) =9 [y (k), yuulk+1),-, y(k—n); uk), u(k+1), -, u(k —m)]
(2.16)

Dado que existe una recursividad de y ,,, en esta ecuacién, esta corresponde a una

red neuronal dindmica.

Observacion 2.1 La regla de actualizacion de pesos de la estructura serie paralelo [36,
37] y la estructura paralelo son muy similares, la inica diferencia es que la serie paralelo

obtiene a la matriz de ganancia P de la solucion de la siguiente ecuacion de Lyapunov
PA+ATP = -Q. (2.17)

La paralela obtiene a la matriz de ganancia P de la solucion de la ecuacion de Riccati.
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2.4.2 Aproximacion de Perceptron Dinamico Multicapa

Considere el siguiente perceptrén dindmico multicapa (PDM) en tiempo continuo.
/.T\t: Ai:\t -+ WLtO'(‘/Lta?\t) —+ W27t¢(V2,tfv\t)ut (218)

donde Vt € [0, 00), el vector T; € R es el estado de la red neuronal, u; € R* es la entrada.
Sik<m,u; =0,parai =k+1,---m. Lamatriz A € R"*" es una matriz estable, la cual
serd especificada despues. Las matrices Wy, € R™*™ y Wy, € ™™ son los pesos de las
capas de salida. V] € R™*" y V5, € R™*" son los pesos de las capas ocultas. o (-) € R™

son funciones vectoriales sigmoidales , ¢(-) es *™*™ una matriz diagonal, i.e.,

o(-) = diag [p; (VauZi)1 - - - (V2,1 Z0)m) - (2.19)

Los elementos de o;(+) (como lo es ¢,(+)) son usualmente funciones sigmoidales, i.e.,

a;

—_— — G 2.2
1 +eba  © (220)

O-z(xz) =

La estructura del perceptréon dindmico se muestra en la Fig.2-8. Las redes neuronales

dindmicas convecionales (RND) son las redes neuronales que corresponden al caso:
m=ny Vi=V,=1. (2.21)

Usando el PDM (2.18) para identificar el siguiente sistema no-lineal.

j:t = f (a:t,ut) , vVt € [0, OO) (222)

donde z; € R™, u; € R™, f: R"™™ — R™ es un campo vectorial suave continuo definido
en un conjunto compacto © € R"™. Se asume que f (zy,uy, t) satisface la condicion

de Lipschitz, i.e., existe una constante [ > 0 tal que para todo par de puntos (i, uy),
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Figura 2-8: Estructura general del perceptrén dindmico multicapa.

(.CEQ’t,Ut) - @
|f (xl,but) —f (371,t>ut)| < l|5131,t - 1132,t| (2-23)

Problema 2.1 El problema de identificacion del sistema dindmico consiste en determi-
nar si existe un perceptron dindmico multicapa (PDM) tal que (2.18) pueda aprorimar

el comportamiento entrada-salida del sistema dindmico (2.22).

Si se define Wt = [Wl,t W27t], CI)Vt (ft, 'LLt) = [O'(‘/Lt/x\t> qﬁ(‘/é,t/x\t)ut]T, asi (218) y (222)

quedarfan
/.T\t: Aft + Wtq)Vt </.T\t, ut)

.Cl"ft = Aflft + G (l’t, Ut)

(2.24)

donde G (x4, u;) = f(x,us) — Axy. Obsérvese WPy, (T4, u;) es una PDM en tiempo
continuo, del teorema Stone-Weierstrass si la capa oculta (Vi Va,) es lo suficientemente

grande (m es suficientemente grande), W;®vy, (v, u;) puede aproximarse G (x¢,u;) con
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cualquier grado de exactitud para todo (z;, u;) € ©. Por ello existe W, = W* := [W} Wy, ]
y Vi, = V* = [V V5], tal que

sup |G (zy,up) — WOy (x4, u)| <6 (2.25)
(%,ut) €06

donde ¢ es cualquier constante pequena. Basado en las suposiciones anteriores se obtiene

el siguiente nuevo resultado.

Teorema 2.1 Sea el sistema dinamico (2.22) y el perceptron dindmico multicapa (2.18)
inician en el mismo estado o = Ty. Para cualquier € > 0 y un tiempo finito T > 0,

existe un entero m tal que el estado del PDM T con pesos [W] W5 Vi* V5] satisface

sup |y — Ty < e (2.26)
0<t<T

Prueba. Se define el error de identificacién como:
At =Ty — 5:} (227)
De (2.24) se sabe que existe un entero m y los pesos [W; W5 Vi* V] tal que

ZE’l\t: AZB\t + W*(I)V* (ZE\t, Ut)

| (2.28)
At: AAt + G (.Tt, Ut) - W*(bv* (TT\t’ ut)

Dado que zg = 7y, se tiene que Ag = 0. La solucién de la ecuacion diferencial (2.28) es

t
Ay = / ACG (2, uy) — Wy (T, ur)] dr (2.29)
Ot
= / AT WSy (2, uy) — Wy (Z,,u,)] dr
0

t
—I—/ eAt=T) G (xr,ur) — WOy (7, u,)] dr
0
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Desde que A es una matriz estable, existe una constante positiva « tal que
HeAtH <e ™ a>0
Asi (2.29) se convierte

t
‘At| < /0 HGA(t_T)H HW*H |CI)V* (xﬂuT) — Oy (ZB\T7UT)‘ dr

t
- / |2 |G (27, ur) — Wy (27, u,)| dr
0

Usando la condicién de Lipschitz (2.23) y el teorema de aproximacién de una funcion

(2.25) se tiene
t t 6 t
|A] < / e Lz, — Z, | dr +/ e *tMgdr = = (1—e) +/ e ILIA, | dr
0 0 « 0

donde L := [||W*||. Dado que e * < 1, para at > 0. Utilizando la desigualdad de

Gronwall-Bellman [18], se tiene
(1 _ e—ozt) e—a(t—T) ef: Le’o‘(tfs)dsd,]_

JAVIS

(1—e) etz (1-e) g,

se tiene

(1 . efat) efa(tf’r)eL(tf’r)dT

(1 . efat) (1 . efa’r) e(Lfa)(th)dT
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= = )
a a(a—L)
B é N l ot ef(afL)t N L 5
o |af (e —L) a(a—1L)
) 1 eleb L s
= ar [5_ (@—1) +04(04—L)}

) )
— 1— —(a—L)t
« + a—L [ ¢ ]
) 6 (2a — L)
< = = )
- Oz+a—L a(a—1L)
Si se define
€= —(2a mtd) 0
a(a—1L)
y se selecciona o > L, asi € > 0,por lo tanto |A| = |z, — &;| < €. Del teorema de aprox-

imacién de una funcién (2.25) se conoce que § puede ser cualquier constante pequena.
Dado que a y L son constantes, asi € puede ser tan bien cualquier constante pequena.

Esto es (2.26). m

Observacion 2.2 Si la condicion inicial de la red neuronal y el sistema dindmico son

distintos, xo # To, La solucion de la ecuacion diferencial (2.28) es
t
A = / A G (2, ur) — WHOy- (T, ur)] dr + Aget
0

El término adicional Aoe que influye en el resultado final es

20 —L) 1
(20 )5+—e—<a—L>t\A0\.

Ay < =
| t|_a(0z—L) L
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Dado que (o« — L)t >0, [ y Ay son constantes

N S
Jim —e A = 0

Asi la influencia de la condicion inicial del PDM decae exponencialmente a cero

Algoritmo de propagacion hacia atras (Backpropagation)

El algoritmo de aprendizaje usado para ajustar los pesos sindpticos del perceptrén mul-
ticapa estatico es conocido como backpropagation. La idea bésica fue por primera vez
descrita en [15]. Este algoritmo provee un método eficiente para el entrenamiento del
perceptrén multi-capa.

El error en la salida de la j-ésima neurona de la capa de salida, esta dado por:

¢j (k) = d; (k) —y; (k) (2.30)

donde:

d; es la salida deseada.

y; es la neurona de salida.

k indica la k-ésima muestra.

La suma instantédnea del cuadrado de los errores de salida estd dado por:

£ (k) =

N —

Z e; (k) (2.31)

donde [ es el nimero de neuronas de la capa de salida.
El error cuadratico promedio se obtiene a sumar & (k) para todas las muestras (una

iteracién) y normalizarlo con respecto al tamano de la iteracion.

1 N
Er = ; £ (k) (2.32)

con N como el nimero de muestras, que forman cada iteracion.
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Usando el gradiente descendiente, los pesos de la conexiones entre la i-ésima neurona

y la j-ésima neurona se actualiza como:

OE (k)
9w, (k)

Aw, (k) =w, (k+1)—w, (k) = (2.33)

La correcién que realiza Aw,, (k) es conocida como la regla delta, donde el término

;j—% puede ser calculado como:
Ji

0 (k) _ 0¢ (k) De, (k) By, (k) Ov, (k) (2.34)
dw,, (k) — e, (k) dy, (k) dv, (k) Ow,, (k) |

Las derivadas parciales estan dadas por:

OE(k e, (k)
Bej((k)) =e; (k), Dy, (k) L
dy. (k) / / 9. (B)
m =@, (’Uj (k)) con ¢, (B) = —45 (2.35)

Asi la regla delta puede ser reescrita como:

Aw,, (k) =no, (k) y, (k) (2.36)

con:

5 (k) = R (2.37)

Dos casos pueden ser distinguidos: la j-ésima neurona estd en la capa de salida o se

encuentra en la capa oculta.

Caso 1: Si la j-ésima neurona estd localizada en la capa de salida es correcto calcular

5 (k).

J

Caso 2: Si la j-ésima neurona estd localizada en la capa oculta, no hay una respuesta

deseada para esta neurona. Asi, la senal de error tiene que ser derivada recursiva-
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mente en términos del error para todas la neuronas a la que esté conectada. En

este caso es posible establecer la siguiente ecuacion:

Ay, (k)
5o, (F) > 6, (k)w,, (k) (2.38)

n=1

6]‘ (k) =

donde n indica la n-ésima neurona a la que la j-ésima neurona esta conectada y m
es el nimero total de estas neuronas.

Este es un resumen del algoritmo tomado de [13], donde la derivacién completa es
presentada. Este algoritmo se ha convertido en el mas popular para el entrenamiento
del percetrén multicapa. Es muy eficiente y tiene la capacidad de clasificar informacion
que debe ser separada de forma no-lineal. El algoritmo es una técnica de gradiente,
implementando sélo la minimizacién en una sola direccion, la cual puede no ser la 6ptima.
Asi, no es posible demostrar la convergencia del algoritmo a un minimo global.

Como podemos ver las redes neuronales nos permiten obtener un mapeo entrada-
salida del comportamiento del sistema, con lo cual no es necesario obtener un modelo
matematico del mismo, esto, puede ser una ventaja al tratar con sistemas muy complejos
de los cuales es muy dificil obtener su modelo matematico. Por otra parte las redes
neuronales nos permiten implementar un controlador para un sistema a partir de la

informacion obtenida de por la red.

2.5 Redes Neuronales en Control

Con una referencia especifica en las redes neuronales en control las siguientes caracteris-

ticas y propiedades son importantes:

1. Sistemas no-lineales: Las redes neuronales son una gran promesa en el campo de
los problemas del control no-lineal. Esta proviene de su tedrica habilidad para

aproximar mapeos no-lineales arbitrarios.
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. Procesamiento Distribuido Paralelo: Las redes neuronales tienen una estructura
sumamente paralela que les permiten imediatamente realizar una implementacién
paralela. Con tal implementacién puede esperarse alcanzar un mayor grado de

tolerancia a errores que los esquemas convencionales.

. Implementacion en Hardware: Este punto estd muy relacionado con el punto ante-
rior. Las redes no sélo pueden ser implementadas en paralelo, algunos vendedores
han introducido recientemente implementaciones utlizando un hardware dedicado
VLSI. Este proporciona velocidad adicional y incrementa el nimero de redes que

pueden ser implementadas.

. Aprendizaje y Adaptaciéon: Las redes neuronales son entrenadas utilizando datos
pasados del sistema en estudio. Una red propiamente entrenada tiene la habildad
de generalizar cuando se le introducen datos diferentes a los utilizados para su

entrenamiento. Las redes pueden ser ademas adaptadas en linea.

. Fusién de Datos: Las redes neuronales pueden operar simultdaneamente con datos
cualitativos y cuantitativos en este punto las redes se encuentran en algun lugar en
medio del campo entre los sistemas tradicionales de ingenieria (Datos cuantitativos)

y técnicas de procesamiento del campo de la inteligencia artificial (datos simbélicos).

. Sistemas multivariables: Las redes neuronales naturalmente procesan muchas en-
tradas y tiene muchas salidas; por lo que ellas pueden facilmente ser aplicadas para

sistemas multivaribles.

Desde el punto de vista de la teorfa de control la habilidad de las redes neuronales de

tratar con los sistemas no-lineales es muy importante. La gran diversidad de los sistemas

no-lineales es la primera razoén del porque no una teoria general y sistemdtica aplicable

para el diseno de control no-lineal no ha sido todavia desarrollada. Sin embargo, existen

algunos métodos tradicionales para el andlisis y sintesis de controladores no-lineales para
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clases especificas de sistemas no-lineales, como lo son: métodos en el plano de fase,
técnicas de linealizacion y funciones descriptivas.

Sin embargo, es la habilidad de las redes neuronales para representar mapeos no-
lineales, y de modelar sistemas no-lineales, la caracteristica mas importante para usar
a las redes neuronales en la realizaciéon de controladores no-lineales. Una vista de las
relaciones generales entre los campos de la ciencia del control y las redes neuronales es
mostrada en la Fig .2-9. Los cuadros blancos son utilizados cuando una similitud obvia

no exista.

Proceso técnico Biologia

y

CONTROL REDES NEURONALES

y A

» Aprendizaje Supervisado

A

Sistemas Adaptables

Aprendizaje Clasificado

A

A

Auto-aprendizaje

A

Modelos No-lineales y » Redes de alimentacion
sus inversos hacia adelante

> Redes Recurrentes

Teoria de sistemas
retroalimentados

A
Y

Teoria de sistemas No-lineales

Figura 2-9: Relacién entre las redes neuronales y el control.

2.5.1 Estructuras de Control

Una gran cantidad de estructuras de control han sido propuestas. Para una revisién
reciente y completa, ver [1]. En la literatura de aquitecturas de redes neuronales aplicadas

en el control han sido propuestas y usadas una gran cantidad de estructuras de control;
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aqui se muestran dos de las mds importantes

Control Directo

En esta estructura [41], el neuro-controlador es entrenado sin tener el modelo de la planta.
En este esquema, ver Fig. (2-10) se busca que el resultado del lazo cerrado que contiene
a la planta y al sistema de como resultado un mapeo identidad. La accién de control

busca que la planta siga la senal de referencia z,.

. v

QO
Q.

@) (©] u y
5 O 5 Planta
N o} C

\ 4

\ 4

Figura 2-10: Esquema general del control directo.

Control Indirecto

En esta estructura [41], primero un neuro-identificador estima el comportamiento de
la planta, usando como informacién tnicamente la salida del sistema, luego el neuro
controlador es disefiado en base al modelo identificado, ver Fig. (2-11). La accién de

control busca que la planta siga la senal de referencia z,.

Observacion 2.3 Notese que el la figs. (2-10), (2-11) dado que se trantan de RND,
solo es necesario usar la informacién dada por la salida de la planta (y) y no se requiere

de los pares entrada/salida como el caso de las RNE.
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Figura 2-11: Esquema general del control indirecto.

O

2.5.2 Control Adaptable

Existe una diferencia entre el control adaptable directo y indirecto en el contexo de
esta estructura. En los métodos indirectos, primero el sistema es identificado desde las
medidas entrada/salida de la planta y despues el controlador es adaptado basdandose en
el modelo identificado. En los métodos directos el controlador es aplicado sin realizar
una identificacién previa del sistema, por lo que esta se lleva acabo en linea. Las redes
neuronales pueden ser utilizadas en ambos métodos.

Parte del control adaptable neuronal es basado en el método indirecto. En este método
primero, un modelo del sistema es obtenido por la red neuronal en linea utilizando me-
didas de la planta y entonces una de las estructuras de control citadas anteriormente es
implementada encima de este modelo adaptable neuronal. Uno de los primeros resulta-
dos en redes neuronales adaptables no-lineales es [3], donde en base a modelos neuronales
especificos, el controlador basado en el modelo adaptativo indirecto es implementado. En
[38], un control adaptable IMC es desarrollado usando redes neuronales RNFB. Aplica-
ciones para control de robots, donde las RNE son usadas para estimar adaptativamente
parte de la dindmica del robot son presentadas en [21]. Basado en un modelo identificado

del sistema en linea por una RND, explicada anteriormente, en [36], la ley de control es
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construida para asegurar el seguimiento del modelo de referencia lineal.

Estimando un control neuronal adaptable directo, en [39], un controlador adaptable es
desarollado usando redes neuronales RBF. En [41], una combinacion de ambos métodos
es usado; de hecho, un modelo de una RND es adaptado en linea, también como un

neuro-controlador dindmico.
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Capitulo 3

Modelado del sistema no-lineal

TORA

3.1 Introduccion

El sistema mostrado en la Fig. 3-1 representa un oscilador traslacional con actuador
rotacional (TORA) [6]. Fue introducido por primera vez en [45], siendo utilizado como un
sistema no-lineal estdndar en un numero reciente de trabajos [6], [45] con el propdsito de

comparacion y realizar pruebas de comparacién entre diferentes metodologias de control.

3.2 Modelo Lagrangiano

El oscilador consiste en una carro de masa M conectado con una pared fija por un
resorte lineal con una constante de rigidez k. El carro estd limitado a una dimensién de
movimiento. El actuador que esta unido al carro tiene una masa m y un momento de
inercia I desde su centro de masa, que estd localizado a una distancia e desde el punto
en el cual la masa rota. El movimiento ocurre en el plano horizontal, por lo que la fuerza
gravitacional no requiere ser considerada (ver Fig. 3-1), donde N denota el control del

torque aplicada a la masa m, y F' es una fuerza de pertubarcién sobre el carro.
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Figura 3-1: Oscilador Traslacional con Actuador Rotacional (TORA).

Sea q y q la posicién traslacional y la velocidad del carro, y sea 6 y 0 1a posicién

angular y la velocidad angular de masa m, donde 6 = 0 es perpendicular al movimiento

del carro, y # = 90° estd alineado con la direcciéon positiva de g. Las ecuaciones del

movimiento estdn dadas por:

. .2
—me (0 cosf@— 6 sin 9) + F

(M +m) q +kq
—meécos@—l—N

(I +me?) 0

Modelo Normalizado

3.3
Usando las normalizaciones [45]:
£ 2 | M +m N k ;
= —— T f—
T+me? M+m
A M + m A 1 M + m
2 N L - F
" k(I+me?) "’ TN T me
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Las ecuaciones de movimiento se convierten en:

é +£ = ¢ ( 92 sinf— 6 cos 9) +w (3.2)

§ = —aéc039+u

donde & es la posicién normalizada de la posiciéon del carro, y w y u representan
una perturbacién adimensional, el control del torque, respectivamente. En las ecuaciones
normalizadas, el simbolo (-) representa la diferenciacién con respecto al tiempo normal-
izado 7. La unién entre el movimiento traslacional y el rotacional esta representado
por el pardmetro € el cual es definido por (un valor tipico € = 0.1 es utilizado en las

simulaciones):
A me

ST T me) (M m)

(3.3)

3.4 Modelo de Primer Orden

T
Tomando = = [z, To, T3, 24] = {5 €, 0, 9] , las ecuaciones adimensionales del movimiento

de primer orden estarfan dadas por:

r= f(z) + g(x)u + d(z)w, (3.4)
donde
T2 fi 0 0
—x1+ exsinx —E£COST,
fw=| eS| B o | TR 0 )
Ty f3 0 0
osx3(x1— ex2sinz
| = 13,( SZCOZ;%’E:; 3) | | f4 ] L 1— 621052.’23 a L 92 n
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0
1
d(!lf) _ 1— 2 cos? a3
0

—ecosz3
1— e2cos?x3

3.5 Modelo en Cascada

Definicién 3.1 Un sistema no-lineal

(3.6)

donde f: D — R",g: D —R" yh:D — R son suficientemente suaves en el dominio

D C R", se dice que tienen un grado relativo r , 1 < r <mn, en una region D, C D Si

o,
Oz

0@ =0,i= 1,27 — 1, =g(z) #0

para todo x € D, donde v, (x) = h(x) y ¥, (x) = %ﬁif(x)ji =1,2,---,r—1

Si el sistema (3.6) tiene grado relativo r, entonces es linealizable entrada-salida. Si

tiene grado relativo n, entonces es linealizable entrada-estado y entrada-salida.

Ahora se verificard esta condicién para el modelo TORA usando (3.4), (3.5)y y =
h(z) = x3:

1. — Lyh(x)
0
oh gl
Lgh(ﬂf)Iag(m)z[o 01 o] ; ~0
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2. — Lgth(iE)

%
oh f2
Lyh(z) = 5, (x)[o 0 1 0} = f3 =14
f
| fa ]
-
Lth(a) = 2 @ = [0 0 0 1] | | =m0
_92_

La planta tiene un grado relativo r=2, que es méas pequeno que el orden de la planta
n=4, por lo que es linealizable entrada-salida. Para transformar (3.4) en la forma de

cascada con la parte lineal de méxima dimension, se aplica el siguiente procedimiento:

ngi = 0, Ladf g(z)zi = 0, 1= 1, 2

donde
ad, g(z) = 22 _ 9L
! ox ox

99 r _

8wf -
0 0 0 0 To

sin x3 3 cos? T3 : —x1+ €I21 sin a3
00 ¢ 1—¢e2cos? x3 +2 (1—e2 cos? 3)? sinzz 0 1— €2 cos?z3 o
0 0 0 0 Ty
2 .
2 2 . £cosx3 (:cl— ex] sin wg)
L 00 _(1—52 cos? acg,)28 COS T3 SN T3 0 1 L 1— e2cos? z3 |
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sin 3
<€ 1—e2 cos? x3

2

—g—cosz
1—€2 cos? x3

9 sin z3
€T4 (1 —e2 cos? w3)>
1
1—e2 cos? z3

sin x3
(1—¢2 cos? z3)?

—2e%z, (cos x3)

+ 283 cos? 3

- (1—e2cos?

e (sinzs) (1 + ? cos? x3)

—2¢% (cos 3 sin x3)

0

(2 ot 73)° s1na:3) Ty

0

nE 2 (cos w3 sin x3) x4

0

T4

0

1—2¢2 cos? z3+¢e% cos? 3

T4
1—2¢e2 cos? x3+e4 cost =3

of o —
0 1 0 0 0
- 1 sinx3 —€£COS T3
1—e2cos? 3 0 Fl 2ex 1—e2cos? z3 1— €2 cos? x3
0 0 0 1 0
Cos x3 _ 9.2 sin x3 1
T 2 cos? z3 0 F 2724 (COS .713) 1—e2cos?zg | | 1— e2cos?z3 |

e cos T3
—14€2cos? z3
sin x3
cos? z3-+e4 cost x3
1
—14€2cos? 3

267475

_ 92 : T4
2e <COS T3 s .I‘3) 1—2¢2 cos? x3+e4 cos? x3

— 2 CoS T3 . —w1+aw4 sinxz 9
donde Fy = erit—iod (1 Peotay)?C COST3 sin 3,
—exy sinxg+e2a2 sin? 23 —e222 cos? ex1 cos x3—e2x2 cos T3 sin T
Fy=—17m o 55 = T 8 QIR T PR TS IR 2 cos a3 Sin g

1—e2 cos? x3

(1—e2 cos? z3)?
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89 ¢ _Of  _
ox (%cg_

0

T4
1—2¢2 cos? x3+e4 cos? x3

e (sinzs) (1 + €% cos?® x3)

0

x4
1—2¢2 cos? x3+¢e4 cos? 3

—2¢? (cos z3 sin x3)

e cos T3
—14+e2cos? 3
sin x3
cos? z3+e4 cost x3
1
—1+€2cos? z3

2ex4 152

x4
1—2¢2 cos? x3+e4 cos? x3

—2¢? (cos w3 sin x3)

e cos T3
—14€2cos? 3
sin x3
cos? x3+et cost x3

T4
1—2e2 cos? 3 +e4 cost x3

1
—1+4€2cos? z3

0

—e cos z3
—14€2cos? z3

e (sinz3) (1 + €% cos? z3) — 26T475

sin 3
ET4 —1+4€2 cos? z3

1
—1+€2cos? z3

0

Un conjunto de ecuaciones para las ecuaciones anteriores es:

z3 = T1 + €sinxs

24 = X9 + ET4COS T3

Verificando:
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0
823 —E£cos T3
1— e2coszx
ng3:a_g: 1 0 ecosxs 0] 1 =0
v 0
1
| 1— e2cos?z3 |
0
> —E£cos T3
4 . 1— e2cos?z
Lyzq = bz g = [ 0 1 —exysinzry £cosxs ] 51 =0
o 0
-1
L 1— e2cos?z3 |
_ cos 3
€ —1+€2 cos? x3
0z3 53;4%
—1+e2cos? z
Ladfg(x)z?): oz adyg(z) = [ 1 0 ecoszz O ) sl =
—1+€2 cos? z3
0
_ cos 3
€ —1+€2 cos? x3
0z4 5x4ﬂ_
. —1+¢e2cos? z
Lag, gwy2a = m—adsg(r) = | 0 1 —exysinzs ecosas 3
19 ox 1
—1+€2 cos? x3
0

Las nuevas variables de estado en la parte linearizada del sistema transformado pueden

ser obtenidas eligiendo z; (x) tal que:

ngl = 07 Ladf g(x)#1 7£ 0

y con los vectores:
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62’1 r 62’3 r 824 T
oz ) "\ oz ) '\ ox
sean linealmente independientes [23]. La solucién mas simple a estas condiciones es:

Z1 = I3

T2

—T1+ sx? sinz3

_ __ 0z _ 1— e2cos?z3 o
ZQ—LfZ3—8_;f—|:0 01 0:| = T4
Ty
E£T1 COST3— 52wi cos x3 sinxsy

1— €2 cos? z3

verificando:

(%)T (%)T (%)T_ 00 ! rank : 3
or "\ Oz "\ Ox 1 ecosxz3 —exysinzs ’

0 0 € COS X3

0

—ecosz3
1— €2 cos? x3 0

0

1
| 1— e2cos?z3 |

e cos T3
—1+€2cos? z3

sin x3
€Ty —1+¢2 cos? z3 o 1 0
1 —1 + &2 cos? x3
—14+€2cos? 3

0

0z
Ladfg(z)zl = a—xladfg(x) = [ 00 10 }

Asi, las nuevas variables de estado son:
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T1 = 23 — €sinxs
Lo = Z4 — EX4COST3
I3 = 21

Ty = 22
Se calcula el sistema transformado:

2 = h(z) =>21= 3 2= L;h(z) + Lyh(z)u = z4

22 = Lyh(x) => 2= 255 o= L3h(x) + LyLh(z)u = fu+ gou

823
23 = Lyz3(v) =23= —f =
ox
T2
—x1+ awﬁ sin xg
1— e2cos?z
Z[logcosxg O] :
Ty

£x1 COS T3 — 52:22 cos 3 sin xs

1— e2cos? 23

= X9 + £ (cosx3) 4

2y = Lyzg(7) =>24= 5 =

T2

—x1+ smi sin a3

. 1— e2cos? 23
=110 1 —exysinrs ecoszs

T4

EX1 COST3— azwi cos x3 sinx3

1— £2cos? z3

= fo+ f3(—exysinxg) + fy(ecosz3) = —zy
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El sistema se reescribe de la siguiente forma:

7;’1: &%)
Zy= S (25— (1 + 23)sinz — F) + e
e (3.7)

2y= —z3+esinz + F
Y=z
En el resto del trabajo, ver [16], se asume que no existen perturbaciones, i.e. F' = 0.
Observacion 3.1 El modelo Lagrangiano, Normalizado y el de primer orden son utiliza-
dos para la identificacion de este sistema usando RND. El modelo en cascada se obtuvo

para implemetar una accion de control usando este modelo via redes neuronales dindmi-

cas.
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Capitulo 4

Identificacion de Sistemas

No-lineales

4.1 Introduccion

La identificacién es uno de los puntos esenciales en la teoria de control en el caso cuando no
se cuenta con la informacién completa del sistema. Un solucién efectiva es utilizar RNA,
pues han mostrado ser una herramienta muy util para identificar sistemas no-lineales
complejos [10], aun cuando la planta es considerada como una “caja negra”. Los neuro-
identificadores pueden ser clasificados como estaticos y dindmicos [3]. La mayoria de las
publicaciones que presentan la identificacacion de sistemas no-lineales usan RNE, como
por ejemplo el perceptréon multicapa, el cual es implementado para la aproximacién de
funciones no-lineales que se encuentran en el lado derecho de la ecuacién que representa
la dinamica del modelo [42]. La principal desventaja de las RNE es que la regla de
actualizacién de los pesos utiliza informacién local contenida en la estructura de los
datos que se le presentan, por otra parte, la funcién de aproximacién es sensible a los
datos utilizados para su entrenamiento [13]. Las RND pueden superar exitosamente esta
desventaja dado que su estructura incorpora una retroalimentacion [19] [36] [48].

En el caso cuando no se cuenta con la medicién de todos los estados del sistema, lo
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cual puede ser un grave problema cuando la planta tiene una gran cantidad de estados

internos. Para resolver este problema existen al menos dos formas:

1. Usar una RNA que contenga un observador tipo Luenberger [17] [49], donde la
RNA debe tener la misma dimension de los estados de la planta. Dado que solo
se cuenta el error de la salida, los pesos correspondientes a los estados internos no
cambian cuando se aplica la regla de aprendizaje. Asi, se requiere anadir otros

terminos, como un termino de retraso [49] o un termino lineal [17].

2. Utilizar el “principio de separacién”, i.e, un observador de los estados y un sis-
tema de identificacién son tratados de forma separada. La dificultad radica en que
ninguna otra informacion de la planta puede ser utilizada, por lo que un observador
no-lineal libre de la estructura del sistema se requiere, como lo es un observador de
alta ganancia [26]. Sin embargo, el observador de alta ganancia rquiere que el sis-
tema no-lineal tenga una forma linealizada, esta condicién no es aceptable cuando
se busca identificar un sistema que se considera como una “caja negro”. Por lo que

un observador de modo deslizante [14] es usado.

En este trabajo, se utiliza la segunda forma para resolver este problema, dado que no
se busca tratar con términos.como los retrasos y el capitulo trata en su mayor parte al

problema de identificacion.

4.2 Redes Neuronales Dinamicas de una capa para

Identificacion de Sistemas No-lineales

4.2.1 FEstructura de la red neuronal de una capa
El sistema no-lineal a ser identificado es de la forma:
7= [y, u, t), r, € R", up € N (4.1)
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Diferentes redes neuronales se proponen en [36, 37, 19, 31], en esta seccion se analizard

la siguiente red neuronal de una capa [48]:
Z/lf.\t: AZB\t + Wl’ta'(/x\t) + W27t¢(/fl§'\t) Ut (42)

donde 7, € R" son los estados de la red neuronal, u; € R" es el control dado, Wy, € R™*™,
Way € R™™ son las matrices de pesos, A € R™*™ es una matriz estable. o(-) € R" es

una funcion vectorial sigmoidal,. ¢(-) € R"*™ es una matriz diagonal, i.e.

¢(;) = diag(¢,(z,) - ¢,(Tn))

Los elementos 0;(-) (como los de ¢,(.)) son usualmente funciones sigmoidales, i.e.

a;

7ilm) = T

Esta red neuronal dindmica es la mas simple, ya que no contiene capas ocultas.

4.2.2 Preliminares

Considerese las siguientes suposiciones:

Suposicién 4.1 (A1) : El control u; es seleccionado como acotado, entonces :
Ut S u

En el caso general, cuando la RND (4.2) no puede identificar exactamente el sistema

no-lineal dado (4.1), el sistema no-lineal (4.1) puede ser representado como:

Tn= azn + Wio(x) + W3p(z) u + fi. (4.3)

donde f; es el error de modelado, W7, W5, Vi* y V5 son matrices constantes. Dado

que las funciones sigmoidales ¢ y ¢ son uniformente acotadas, es razonable asumir que
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las dindmicas no-modeladas f;, satisfacen la siguiente suposicion:

Suposicién 4.2 (A2) Ezxiste una constante positiva 7 tal que

|

Definicion 4.1 Sea el error de identificacion:

f

2
<n Ar=AL >0
Af—nv I f

At ::X—ﬁ

Suposicién 4.3 (A3) Es claro que las funciones sigmoidales, comiunmente usadas en
las redes meuronales satisfacen la condicion de Lipschitz, basado en el Lema 1 (ver

Apéndice) se concluye que:
~ N\T -
GG < AN () Ao (Baun) STATAA,

donde
op = 0o(x) —o(@y), & = p(x) — d(T)
Wl,t = Wi — Wy, WQ,t =Wy — Way

Aoy Ay son matrices definidas positivas.

Se conoce [44] que si la matriz A es estable, el par (A, R'/?) es controlable, el par

(Q'/2, A) es observable, y la condicidn especial local de frecuencia o su matriz equivalente:
ATRT'A-Q > i [ATR' — RA]R[ATR™ — R'A]" >0 (4.4)

se cumple, entonces la matriz de Riccati
AP+ PA+ PRP+Q =0 (4.5)

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

suposicién
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Suposicién 4.4 (A4) Para una matriz estable A dada, existe una matriz estrictamente

positiva Q1 tal que la ecuacion de la matriz de Riccati (4.5) con:

R = 2W1 + 2W2 + Ail, Wl = Wl*TAIIWf; W2 = W;TA51W;
Q = Ql + AG +HQA¢7

tiene una solucion positiva. Estas condiciones se cumplen facilmente si se selecciona A

como una matriz diagonal estable.

4.2.3 Regla de Actualizacion de Pesos

La regla dindmica de acualizacién de los pesos dada por:

Wl,tz —St [klpAtU(f/F\t)T]

' (4.6)
Wot= —5¢ [kQP Atut(b(ft)T]

donde k; € R (i = 1,2), P es la solucién de la ecuacién matricial de Riccati dada por
(4.5). Las condiciones iniciales son Wy o = Wy, Wao = W3, s, es la funcién de zona

muerta definida como:

I TSI S @)
sp = |1 — ———1| , [2]. = )
' [PY2Al], " 0 2<0
7
Anin (PEQ1 P~ %)

4.2.4 Andalisis de Estabilidad

Teorema 4.1 Se considera el sistema no-lineal (4.1) y la red neuronal de una capa (4.2).
Si se cumplen las suposiciones A1-AJ y los pesos de esta red se ajustan de acuerdo a (4.6).

Los siguientes hechos se cumplen:

Ay, Wiy, Way € L (4.9)
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el error de identificacion A, satisface el siguiente desempeno de sequimiento:

1 (T
lim sup f/ ATQ A s dt <7 (4.10)
0

T—o00

Prueba. De (4.2) y (4.3) la ecuacién del error puede ser expresada como:
At: AN, + Wl,tg + Wz,tﬁbut + Wio, + Wz*gtut + ﬁ (4.11)
donde o, ¢, Wl,t, Wz’t se definen en A3. Sea la funcién candidata de Lyapunov:

2 —~ —~ —~ —~
V, = [HP%At —u} ttr [WthKl_lWLt] +tr [W2TtK2_1W2,t (4.12)
+ 3 bl

donde P = PT > 0, entonces con base en el Lema 2 (ver Apéndice), se calcula la derivada

de V;:

. s (P2a)" . - o
Ve<z||[Piad -] ra P A2t (W, KW |+ 20 | W, G T
-1 . T __ __ —
_9 [1 — HP%At } AP A 2tr |W o, KTWh | + 2t | W, K;lwz,t]
+
(4.13)
Si se define s; como en (4.7), entonces (4.13) queda como:
' T T
Vi < 820 P Ay +2tr [Wo, KT Wiy | + 2tr | W, Kglwz,t]
De (4.11) se tiene:
2ATP A= 2AT PAA+
U (4.14)

2AzP (Wua + WQ’tQSUt + Wl*’&t + W;atut + ﬁ)
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Usando la desigualdad matricial:
XTY + (XTY)" < XTAT'X + YTAY (4.15)

la cual es valida para cualquier X,Y € R"** y para cualquier matriz definada positiva

0<A=AT € R"*" de A2 el error de modelado 2A:;FP]§ puede ser estimado como:
2ATPJ, < ATPA;'PA, + JTAsJ, < ATPA;'PA, +7] (4.16)
Usando A3 los términos AT P (Wf‘&t + W;gtut) en (4.14) pueden ser reescritos como:

2ATPWG, < ATPWIATWITPA, + 6, Mo, < AT (PW P+ A,) A,

! ! (4.17)
20T PW5douy < AT (PWoP 4+ u?Ag) Ay

Dado que s; > 0 y usando (4.14), (4.17), (4.16). La ecuacién (4.13) se reescribe como

Vtﬁ StAtTLAt + Lyt + Ly — A;FQlAtSt + 7S¢ (4.18)
donde
L=ATP+ PA+ PRP+Q,
. T
Ly = 2tr Wli kl—qu + 2A$PW1,tUSt
LT
ng = 2tr [WZ,t kf2_1W27t + 2AZ—'PW27tUtSt

Usando A4 y la regla de actualizacion (4.6) y dado que
Wu: - Wl,t; /WQ,t: - W2,t

se obtiene:

Lwl :0, Lw2 =0
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Finalmente, de (4.18) se obtiene que:
Vtﬁ —S¢ [AfQOAt — ﬁi| (419)
El lado derecho de esta desigualdad puede ser estimada de la siguiente forma:

VtS —5¢Amin (P%le_ %) (HP%At

g u) <0 (4.20)

donde p es definido como en (4.8). Asi, V; es acotada, por lo que (4.9) es probada.
Desde que 0 < s; < 1, de (4.20) se tiene:

Vtﬁ —AtTQlAtSt + 78y < —AtTQoAtSt +7
Integrando (4.19) de 0 hasta 7" se obtine:
T
Ve-Vo<— [ ATQuAsdt+7
0

asi,

T
/ ATQ Asydt < Vo —Vp+7T < Vo +7T
0

Dado que Wy o = Wy y Wy = W5, Vj estan acotadas, (4.10) es probada. m

Observacién 4.1 (C1) La estructura (4.2) de la RND de una capa es mas sencilla y al
ser utilizada para identificar un sistema, para un sistema no-lineal dado (caso particular)
esta RND puede llegar a obtener mejores resultados que otras estructuras mas complejas
(RND multicapa), entonces puede ser utilizada para obtener la accién de control propuesta

en el disenio de un control indirecto.

4.2.5 Simulaciones

Problema 4.1 Identificar los 4 estados del sistema no lineal TORA (3.7), usando una

red neuronal dindmica de una capa (4.2).
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Solucién 4.1 Se usa la red neuronal dindmica de una capa (4.3), junto con la regla de
actualizacion de pesos (4.6) y Wi, € R¥™4 Wy, € RY, o(x) = (1+e—2,2z) — 0.5. Las

condiciones tniciales para las matrices de los pesos son:

Wl():WQO:

) )

—_ = e
e T
—_ = =
e e

conn = 0.2, k12 := 1006, para la identificacion de sistema. La simulaciones se llevaron
acabo usando el paquete matlab y el sitmulink, el diagrama general se muestra en la figura

B-1 . Los resultados obtenidos de identificacion de los 4 estados se muestran en las

figuras 4-1, 4-2, 4-3, 4-4.

Figura 4-1: Identificacién usando una RND con una capa del estado q.

Observacion 4.2 Como se puede ver en las figuras anteriores, en el caso particular del
sistema no lineal TORA, el resultado de identificacion obtenido por la RND de una capa,

es muy satisfactorio, lo cual, puede ser muy util en el diseno de un control indirecto.
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Figura 4-2: Identificacién usando una RND con una capa del estado g.

8.
X3

6 Y/
41
2+t /

X3
0 N
0 5 10 15

Figura 4-3: Identificacién usando una RND con una capa del estado 6.
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Figura 4-4: Identificacién usando una RND con una capa del estado 0.

Observacién 4.3 El rango de ajuste de las ganancias k12 estan entre [500,1300] por lo

que la sintonizacion fue fdacil hasta obtener le valor final de 1006.

4.3 FEstimacion de los estados internos de un sistema

no-lineal

4.3.1 Introduccion

Existen algunas publicaciones usan la suposicién de tener completa acesibilidad a los
estados del sistema [15]. Pero en realidad esto no es siempre valido. En el caso cuando
solo la entrada y la salida es medible, una red neuronal compleja puede relacionar los
pares entrada-salida. Si el sistema no-lineal tiene muchos estados internos, el mapeo
entrada-salida no es suficiente para modelar totalmente el sistema no-lineal. Por lo que
se puede utilizar un observador para estimar los estados internos, entonces poder utilizar
todos los estados para identificar el sistema no-lineal.

Muchos de los observadores no-lineales estdan basados en la estructura de la planta. En
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el caso cuando sélo se cuenta con los pares entrada/salida, este es un problema bastante
dificil que no ha recibido mucha atencién, en comparacién a los trabajos que se han
enfocado en la modificacion de las redes neuronales. Por lo cual en esta seccién, se propone
la combinacion de un observador no-lineal libre de la estructura del sistema [18] con una
RND para atacar este problema, obteniendo un buen resultado en la identificacién del

sistema no-lineal del cual no se tiene completo acceso a sus estados.

4.3.2 Observador de modo deslizante

En general (3.4) puede ser escrito como.

ft: f(ift, Ut) (4'21)

yr = Cxy
donde z; € R™ es el estado de la planta,u; € R es el control de entrada, y; € R es la
salida medible. La clase de sistemas no-lineales descritos de esta forma pueden tratarse
con la siguiente suposicién. Transformando el sistema (4.21) en la forma normal:

ﬁi’t: Al’t + F(l’t, Ut) (4 22)

Y = Cay

donde F(zy,u;) := f(zy,ur) — Axy, A es una matrix especial tal que el par (A,C) es
observable. Ahora, se construye un observador independiente del modelo del sistema:

Un observador de modo deslizante como:

it: Ajt + S (ft, 6) — K@t (423)

gt - Cft

Definicién 4.2 Sea el error de salida:

e =Y — Yy =CA =C (Tt — 1) (4.24)
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donde A; es el error de observacion

S (T4, e;) es seleccionado como:

PTICTCOA,

S (Ty, er) = —WP,

(4.25)

Asi, la derivada del error de observacion es:

At: AAt + S (Eta et) — KCAt — F(Zlft, Ut)
= (A — KO) At + S(ft,et) — F(xt,ut)
= AoAt -+ S (ft, et) — F(It, ut)

donde Ay := A — KC. Dado que (A, C) es observable, esto significa que existe K tal que
Ag es estable. Asi, existe () > 0 tal que la siguiente ecuacién algebraica de Lyapunov

tiene una solucién P > 0.
ATP+ PAy = —Q, Q=Q">0

Suposicién 4.5 (A1) Para la funcion no-lineal f(xy,u,), se asume que satisface:
fxy,up) — Az = =P CTh(zy, wy)

donde h (xy,u;) esta acotada por: ||h (x4, w)| < p, p>0.

4.3.3 Diagrama de diseno

Algoritmo 4.1 El proceso de disenio de la dindmica de un observador de este tipo se

muestra en la Fig.4-5
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Inicio

— p| Seleccionar A

(A,C)
observable?

Sii

> Seleccionar Q >0

Seleccionar K >0

7

Solucion
P>0?
Si

A=A-KC
estable?

Seleccionar h(x) acotada

Figura 4-5: Diagrama de diseno del observador.




4.3.4 Andalisis de Estabilidad

Teorema 4.2 Bajo la suposicion Al, el error de observacion entre el observador de

modo deslizante (4.23) y el sistema no-lineal (4.21) es asintdticamente estable.

lim A, = 0 (4.26)

t—o00

Prueba. Se considera la siguiente funcién candidata de Lyapunov :
v, = ATPA,
Calculando su derivada
Vi= AT (ATP + PA)) A, + 20T P[S (T4, €) — F(zy,uy)] .

Usando A1l
F(xy,u) = —P_loTh(fL"t»Ut)a Hh(a:t,ut)H <p.

y aplicando (4.25), se tiene

Vt: —AZ—'QAt + 2A?0Th(fl§'t, Ut) — 2%p

< —ALQAL+ 2| CA| ([Ih(we, ua) || — p) <O

dado que Vt< 0 se obtiene que el error de observacién A es asistéticamente estable, asf
lim At =0. m

t—o00

Observacion 4.4 El observador de alta ganancia (4.23) no depende de la planta no-

lineal (4.21) o de (3.4), sdlo se requiere la salida y.

Observacion 4.5 Para eliminar el castaneo que se presenta en las dindmicas no mode-
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ladas de alta frecuencia. El siguiente compensador acotado es usado

P7ICTCA —pP~1CTsign (CA CA| > 6
A T (B CA (427)
IC Al —pPICTCA S |CA| <6
Este ofrece una aproximacion continua de las discontinuidades que se presentan al usar

el observador de modo deslizante, asi el compensador acotado garantiza que el error de

observacion permanecera dentro de una vecindad del origen [9].

4.3.5 Simulaciones

Ejemplo 4.1 Se aplicard el algoritmo de diseno al sistema TORA

1.- Seleccionar A, y checar que el par (A, C) sea observable .

Para verificar que el par (A,C) sea observable, se debe calcular la siguiente matriz, la

cual debe tener rango completo:

C
rango =2
CA
02[1 0], CA:[l 0} 2; :[o 1}
10
rango =2
01

Por lo tanto, el par (A,C) es observable por lo tanto existe K tal que Ay = A — KC es

estable

2.- Seleccionar K > 0 para que la matriz Ay sea estable. Si tomamos K =
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entonces.

Ay =A—-KC
01 2
Ay = — [1 0}
10 2
01 2 0
Ag = —
[1 0 2 0
-2 1
Ay =
[—1 0

Se verifica que la matriz Ag resultante sea estable, obteniendo su polinomio caracteristico
y sus raices, las cuales deben ser reales negativas:
s 0 -2 1 s+2 —1
det [s] — Ap| = det - = det
0 s -1 0 1 s

polinomio caracteristico : s> + 2s + 1

raices: s1 = —1, s =—1

como las raices tienen parte real negativa la matriz Ay es estable.

3.- Selecionar QQ > 0 y obtener la solucion P de la ecuacion algebraica de Lyapunov

3 1 -2 1
Q = 9 AO =
8 3 -1 0

AgP + PAT = —Q

la solucion es:
1.5 —0.25

3.25 0

P—

y es unica, entonces se verifica que sea definida positiva, utilizando la condicion de

Sylvester:

» 1.5 —0.25 P P,
325 0 P, P
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realizando el cdlculo de los menores

P=15>0

det |P| = PPy — P,P; = 0+ 0.8125 = 0.8125 > 0

asi la matriz P es definida positiva..

4.- Obtener una funcion h(x) acotada a partir de las matrices P y A:

—PICTh=f — Ax

Podemos reescribir el sistema de la forma:

Ty = T2

: —x1 + sxi sin s

T2 = 2 cos2 =h
1— &?cos? a3

x3 Y x4 Se consideran perturbaciones

T3 = X4
: ecosxs (r; — exisinzs)
Ta = 2 002

1 — &?cos?xs

r1 Y To se consideran perturbaciones
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5.- Se realiza el calculo de h para el sistema (4.28):

0 0.3077
—4 1.8462

:

—PCTh = f - Ax

2|

IQ-_
i

_h|:x2]_$2]
i i _331

Sustituyendo fi :

L

il

h=3lh— ]

—r1 + erisinzs

1— &2cos?z;

_ 4

1 =2z + ex?sin w3 + 1162 cos® 3
—1+e2cos? x3

4

Se realiza el calculo de h para el sistema (4.29):

—PCTh = f -

Az

0 0.3077
—4  1.8462

Substituyendo f :

o

69

1’4-_
fo




2 .
ho— 1 [ecoszs (z1 — exisinz;) o
4 1— e2cos?x3

1 e cos (z3w1 — x3exsinxz) — x3 + w362 cos® x3

h o= —=
4 —1+ &2 cos? x3

Una vez obtenido las funciones h , para el sistema TORA se plantea el siguiente

problema:

Problema 4.2 FEstimar los estados xo, x4 que corresponden a los estados que describen
las velocidad del carro q y la velocidad angularé respectivamente del sistema no lineal

TORA (3.2), usando un observador de modo deslizante .

Solucién 4.2 Se usa un observador de modo deslizante (4.23), seleccionado p = 10, para
realizar la estimacion La simulaciones se llevaron acabo usando el paquete matlab y el
simulink, el diagrama general se muestra en la figura B-2. Los resultados de observacion

obtenidos de los 2 estados se muestran en las figuras 4-6, 4-7.

Figura 4-6: Resultados de observacién para el modo deslizante del estado q.

Observacion 4.6 Como se puede ver en las figuras anteriores, el castaneo provocado por

la funcion signo, da como resultado una estimacion muy pobre, por lo que se sustituye por
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Figura 4-7: Resultados de observacién para el modo deslizante del estado q.

Figura 4-8: Resultados de observacién usando el compensador del estado q.
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Figura 4-9: Resultados de observacién usando el compesador del estado 9.

el compensador acotado (4.27). Los resultados de observacion obtenidos de los 2 estados

usando este compensador se muestran en las figuras , 4-8, 4-9.

Observacion 4.7 El ajuste de la mayoria de las ganacias esta entre [—10, —1] , siendo

—50 el valor mas grande utilizado.

4.4 Redes Neuronales Dinamicas Multicapa para Iden-
tificacion de Sistemas No-lineales con medicion

parcial de sus estados

4.4.1 Planteamiento del Problema

De una entrada u y una salida y es posible identificar al sistema no-lineal (4.21) o (3.4)
via redes neuronales dindmicas, sin embargo, este modelo neuronal puede sélo reflejar la
relacion entrada/salida. En la seccién anterior se muestré la estimacién asimptética de

los estados internos, si estos estados T; en (4.23) son usados para identificar el sistema,
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el modelo de la RND podra aproximar completamente el sistema no-lineal.

Problema 4.3 La meta de identificacion es hacer que los estados del modelo neuronal

(4.83) sigan a los de la planta real (4.21) o (3.4).

Definicién 4.3 Sea la siguiente semi-norma:

T

1
213 <limsup = / ()R (t) dt. (4.30)

0

donde R=RT >0

Para resolver este problema, puede ser formulado con el siguiento criterio:

Jimin = mmi/n J, J =z 7|3 (4.31)

Asi, para cualquier n > 0, se tiene
J< 4 e =7+ (1 +07") 17— 2% (4.32)

o , . —112 . ., . .
el minimo del término ||z — Z||; ya ha sido resuelto en la seccién anterior. Seleccionando
R = (1+7n7') R, ahora podemos reformular nuestro objetivo de identificacién como:

minimizar el término |7 — Z||%. Entonces

Definicion 4.4 Sea el error de identificacion:
A:=T—17T.
4.4.2 FEstructura de la red neuronal dinamica multicapa

Considere la siguiente RND, para identificar el sistema no-lineal:

ZU.\t: Az + Wi o (V1T) + wy (4.33)
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donde Vt € [0, 00), el vector T, € R" son los estados de la RND, A € R™*™ es la matriz
estable la cual puede ser seleccionada despues. Las matrices Wy, € R™*™ y V; € ™"
son los pesos que describen las conexiones entre las capas ocultas y la de salida, u; € R™ es
el campo vectorial de control dado. o (-) € R™ son las funciones vectoriales sigmoidales.
Los elementos o;(+) son usualmente funciones sigmoidales, i.e.,

Q;
14 e~bimi

Uz(zz) = — C;.

La estructura de este sistema dindmico se muestra en la figura (4-10).

ay T
a'n,n
X1
A|>—- E [~
(Un,

U

Figura 4-10: Estructura general de una red neuronal dindmica.

4.4.3 Preliminares
Considerese las siguientes suposiciones:

Suposicién 4.6 (A1) El control u; es seleccionado como acotado, entonces:

Utgﬂ
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En el caso general, cuando la RND (4.33) no puede identificar exactamente el sistema
no-lineal dado (4.21), el sistema no-lineal (4.21) puede ser representado como:

donde f; es el error de modelado, W} y V" son matrices constantes. Dado que las
funciones sigmoidales ¢ y ¢ son uniformente acotadas. Es razonable asumir que las

dindmicas no-modeladas f;, satisfacen la siguiente suposicién:

Suposicién 4.7 (A2) Ezxiste una constante positiva 7 tal que

Definicion 4.5 Sea el error de identificacion:

fi

=7,

2
Ay =AT
Af f f>0

At = Tt —3:}

Suposicién 4.8 (A3) Es claro que las funciones sigmoidales, comiunmente usadas en
las redes meuronales satisfacen la condicion de Lipschitz, basado en el Lema 1 (ver

Apéndice) se concluye que
~T ~ T ~ o~
Oy Algt S At AO'At7 Oy = Dam,t$t + Vs

donde:
o= o(Viw) —o(Vidy), 0= o(Vidy) — o (Vi)

) ~ 2
D, =208 |y v aie R, il <[] >0

1

Vl,t = V]_* - Vl,t; Wl,t = W]_* - Wl,t;

A1y A, son matrices definidas positivas.
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Se conoce [44] que si la matriz A es estable, el par (A4, R'/?) es controlable, el par

(Q'/2, A) es observable, y la condicion especial local de frecuencia o su matriz equivalente:
ATRTA-Q > i [ATR' — RMA]R[ATR™ — R7'A]" >0 (4.35)

se cumple, entonces que la matriz de Riccati
AP+ PA+PRP+Q=0 (4.36)

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

suposicién:

Suposicién 4.9 (A4) Para una matriz estable A dada, existe una matriz estrictamente

positiva Q1 tal que la ecuacion de la matriz de Riccati (4.36) con

R=2W,+A;Y, W, =W TAT'Wy,
Q=0Q1+As,

(4.37)

tiene una solucion positiva. Estas condiciones se cumplen facilmente si se selecciona A

como una matriz diagonal estable.

4.4.4 Regla de Actualizaciéon de Pesos

La regla dindmica de acualizacién de los pesos dada por

W= —s [KlPAtaT . KlPAtEEtT\ZEDU}

. N (4.38)
Vigz= —5¢ [K2PW1,tDaAt/fL"\$ — %K2A1W,t§t/$\f]

donde K; € R™™ (i = 1,2) son matrices positivas definidas, P es la solucién de la

ecuacion matricial de Ricatti dada por (4.36). Las condiciones iniciales son W o = W7,
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Vio = Vi".s; es la funcién de zona muerta definida como:

z 220
5= [1 - l“f;} [, = - (4.39)
[ P2Al + 0 z2<0
n
pw= — — (4.40)
Auin (P2QuP™ %)

4.4.5 Andalisis de Estabilidad

Teorema 4.3 Se considera el sistema no-lineal (4.1) y la red neuronal de una capa
(4.33). Si se cumplen las suposiciones A1-AJ y los pesos de esta red se ajustan de

acuerdo a (4.38). Los siguientes hechos se cumplen:
Ay, Wiy, Vig € L™ (4.41)
el error de identificacion A, satisface el siguiente desempeno de sequimiento:
1 T
lim sup —/ ATQ Aysydt <7 (4.42)
T—o0 T 0
Prueba. De (4.33) y (4.34) la ecuacién del error puede ser expresada como:
A= AN, + W0 + WiG, + Wi, + fi. (4.43)
Sea la funcién candidata de Lyapunov:

9 N ~ - ~
W = |:HP%At - 'u]_,_ +tr [WftKl_lwl,t] +tr [‘/Zl,thi_l‘/lr{;]
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donde P = PT > 0, entonces con base en el Lema 2 (ver Apéndice), se calcula la derivada

de V;:

T

(P%At>T L e
Wi Ky Wiy

L
—u]+ HP%AtH Pz Ay +2tr

<2

+ 2tr F/u Kg—lﬁlﬁ]

T :
-1 : - N - -
) {1 — HP%At } APE Ay 42tr | W, K7 Woy | + 2tr [Vw Kglvﬂ}
+
(4.44)
Si se define a s; como en (4.39), entonces (4.44) se tiene:
. T :
V, < s2ATP A +2tr |Wy, K7Wy, | + 2tr |:V1,t Kglvfg}
De (4.43) se tiene:
AT P Ay=2AT PAA, + 2AT PW:5, + 2AT PWy 0 + 2AT PW;5, (4.45)
Usando la desigualdad matricial:
XTY + (XTY)" < XTA7'X + YTAY (4.46)

la cual es valida para cualquier X,Y € R"** y para cualquier matriz definada positiva

0<A=AT € R™" y usando A3 AT PW;5, en (4.45) puede ser reescrita como
2AT PWG, < ATPWIATWITPA, + 6, Moy < AT (PWL P +A,) A, (4.47)
Usando A3, el iltimo término en (4.45) puede ser reescrita como:

oA PW:G, = 2AT PWy, D, Vi@, + 20T PW1, Do Vy i@, + 20T PW v, (4.48)
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El término 2AT PW;v, en (4.48) puede ser reescrito como:

oOAT PWiv, < ATPWiTATYWEPA, + vTA v, < ATPW,PA, +1, Hﬁt@

De A2 QAITPE puede ser estimado como:
2ATPf, < ATPAT'PA, + TAsf, < ATPAT'PA, + 87
Usando (4.45), (4.47), y (4.50) se reescribe como:
Vi< SIATLA; + Ly + Loy — s:ATQUA, + 517

donde:

L=A"P+ PA+ PRP+Q,
T

Lwl = 2tr [WI,t K;IWLt —+ 2StA$PW1,tU + 25tA?P/WLtDG‘7th§;\t7

Loy = 2tr [f?u K?,lf/g;} + 25, AT PWy, DoV + sy ||V,

2
Ay
Usando la regla de actualizacién (4.38), y dado que

W=~ Wi Vige= — Vi

se obtiene

Lwl - 0, Lvl =0

Finalmente, de (4.51) se obtiene que:

Vi< —s; [AT QoA — 7]
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El lado derecho de esta desigualdad puede ser estimada de la siguiente forma:

: 1 1 1 2
Vi< — 8 Amin (PinP‘ 5) (HPEAt - u) <0 (4.53)

donde p es definido como en (4.40). Asi, V; es acotada, por lo que (4.41) es probada.
Desde que 0 < s; < 1, de (4.53) se tiene:

Vtﬁ —AtTQlAtSt + 78y < —AtTQoAtSt +7
Integrando (4.52) de 0 hasta 7" se obtiene:
T
Ve-Vo<— [ ATQuAsdt+7
0

asi,

T
/ ATQuAsydt < Vo — Vi + 7T < Vo + 7T
0

Dado que Wy o = W5, V1o = V}*, Vj estan acotadas, (4.42) es probada. m

Observacion 4.8 Se puede ver que la regla de actualizacion de pesos (4.38) de red neu-
ronal dinamica (RND) (4.33) tiene una estructura parecida al algoritmo de propagacion
hacia atras (backpropagation) de perceptrén multicapa (MLP) (ver [13]). Si consideramos
K, P como la taza de actualizacion, el primer termino K1 PA,0” corresponde exactamente
al esquema propuesto por dicho algoritmo (backpropagation). Los sequndos términos son

nuevos elementos y son utilizados para asequrar que el aprendizaje sea estable.

Observacion 4.9 Dado que la regla de aprendizaje propuesta es parecida al algoritmo
de propagacion hacia atras (backpropagation) con un término adicional, la estabilidad
global asimptdtica del error es garantizada puesto que es derivada en base al enfoque de
Lyapunov. Asi el problema de minimos locales (el cual es un punto importante en las

redes neuronales estdticas) no se presenta en este caso.
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4.4.6 Simulaciones

Problema 4.4 Identificar los 4 estados del sistema no lineal TORA (3.7), usando el
resultado obtenido de la estimacion parcial de sus estados y una red neuronal dindmica

multicapa (4.33).

Solucién 4.3 Se usa la red neuronal dindmica multicapa (4.34), junto con la regla de

actualizacion de pesos (4.38) y Wi, € RY3 Vi, € R, o(z) = (1+e—2*21) — 0.5. Las
condiciones tniciales para las matrices de los pesos son:
1111
Wi=Vie=1|12 1 2
2 1 21

conm = 0.2, K15 := 35014, para realizar la identificacion. La simulaciones se llevaron

acabo usando el paquete matlab y el simulink, el diagrama general se muestra en la figura
B-3. Los resultados obtenidos de identificacion de los 4 estados se muestran en las figuras

4-11, 4-12, 4-13, 4-14.

Observacion 4.10 Como se puede ver en las figuras anteriores, el resultado de iden-
tificacion obtenido por la RND multicapa usando 2 estados estimados mediante un ob-
servador, es satisfactorio. FEs importante mencionar que la RND multicapa usada para
obtener estos resultados corresponde al caso cuando Wio(Vyxy) = 1, el caso general

cuando Wip(Viix,) # 1, se muestra en el capitulo 6.

Observacién 4.11 El rango de ajuste de las ganancias K, o estan entre [500,1300] por

lo que la sintonizacion fue facil hasta obtener le valor final de 300.
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Figura 4-11: Identificacién con estimacién del estado q.

15t

Figura 4-12: Identificacién con estimacién del estado q.
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Figura 4-13: Identificacién con estimacién del estado 6.

Figura 4-14: Identificacién con estimacion del estado 0.
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Capitulo 5

Control Adaptable usando Redes

Neuronales Dinamicas

5.1 Introduccion

Las redes neuronales son una herramienta muy efectiva para controlar sistemas no-lineales
complejos, cuando no se cuenta con informacién completa del modelo é cuando se con-
sidera a la planta a ser controlada como una “caja negra”. Un panorama general del
control neuronal puede ser revisado en [15].

Existen dos tipos de control neuronal: El control directo [19] y el control indirecto [37].
El control neuronal directo, es aquel donde la RNA se coloca en cascada con el sistema a
ser controlado. El objetivo es que el sistema compuesto por la RNA y el sistema no-lineal
den como resultado un mapeo identidad entre la entrada y la salida del sistema.

En el control neuronal indirecto, el controlador se basa en la identificacién del sistema
no-lineal, por lo que el proceso de identificaciéon se convierte en la parte central de la
construccién del neuro-controlador. En esta direccién existen 2 tipos de estructuras: El
modelo serie-paralelo y el modelo paralelo [3]. El modelo serie-paralelo puede asegurar
que todas las senales estan acotadas, si la planta es BIBO estable como se muestra en

[3] para las redes neuronales multicapa de propagacién hacia adelante y en [36] [19] para
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las RND. Muchos trabajos publicados utilizan este modelo, aprobechando este resultado
de estabilidad.

Por otra parte, el modelo paralelo es muy 1itil cuando se trabaja con sistemas con
ruido, dado que este modelo elimina los problemas del bias causados, por el ruido gener-
ado por la salida del sistema real [47], ademas dado que la identificacién de un modelo
usualmente se realiza fuera de linea, el modelo paralelo es mas adecuado. Sin embargo,
este modelo carece de verificacién tedrica, por lo cual, se requiere cubrir esta carencia
para poder disfrutar de sus ventajas.

No existen muchos anélisis de estabilidad en el campo del control neuronal, por lo
que existen pocos resultados publicados que se refieran al analisis de sistemas no-lineales
controlados por RND. En [19], [20] se presentan resultados de una version particular de
las redes neuronales de alto orden. En [31], [32] una cota al error de identificacién es
dado usando un anélisis tipo Lyapunov. Es importante mencionar que la metodologia
del andlisis de estabilidad presentada a continuacion es muy similar a la presentada en

[46].

5.2 Control Adaptable Directo

5.2.1 Planteamiento del Problema

La clase de sistemas no-lineales:

T1= Ty
Ty= 23
(5.1)
Tn= f(x) + g(x)u
Yy=x
con X = [xq, Ta, . .. ,xn]T , [,g: R" — R funciones suaves desconocidas con f(0) =0
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Problema 5.1 Disenar un neuro-controlador u que resuelva el problema de sequimiento

para el sistema (5.1), usando una red neuronal dindmica

5.2.2 Estructura de la red neuronal dinamzica
La RND tiene la siguiente estructura:

T1= T2

Fom T3
Tp=aZy, + Wi40 (V1X) + Waid (VaiX) u
y=1

donde Vt € [0, 00), el vector T, € R"™ son los estados de la RND, a € R, con a < 0 y sera
especificado después. Las matrices W; € RIX™ V; € R™*".j = 1, 2 son los pesos de la red
que describen las conexiones de las capas ocultas y de salida, u; € R! es el control dado.

o (-) € R™ es una funcién vectorial sigmoidal, ¢(-) es R™*™ una matriz diagonal, i.e.,

¢(-) = diag [¢1(‘/2,t§)1 T Cbm(vmﬁ)m] .

Los elementos de o;(+) (como los de ¢,(+)) son usualmente funciones sigmoidales, i.e.,

Q;
oi(@i) = 1+ e-bmi Ci-

5.2.3 Diseno del Neuro-controlador

La linearizacion por retroalimentacién es muy 1itil para resolver el problema de seguimiento:

Problema 5.2 Dada una salida deseada yq(t), encontrar una accién de control u tal
que la planta siga una trayectoria deseada con una precision aceptable (i.e. error de

sequimiento acotado), mientras que todos los estados del sistema y el control permanezcan
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acotados.

Para resolver este problema, se requieren establecer las siguientes suposiciones las

cuales son comunmente usadas. Primero definase el vector:

. T
xq ()= |ya Ya ... y((infl)

Suposicién 5.1 (A1) El vector de la trayectoria deseada x4 (t) es continuo y disponible

para su medicion , y ||x4 (t)|| < D con D una cota conocida.

Definicién 5.1 Sea el error de sequimiento:
e =X —Xyg

y el filtro del error
r= [ AT 1 ] ec R!

donde A = [A1, Ag, .. .,)\n_l]T y los coeficientes del vector son apropiadamente selec-
cionados, tal que e — 0 exponencialmente como r — 0 (8" L+ X\, 18" 2+ ...+ )\ es

Hurwitz). Asi la derivada en tiempo del filtro del error se reescribe como:
r=f(x)+g(x)u+ Y (5:3)

donde Yy = —x((in) + [ AT 0 } e.

Ahora, dado que las funciones f,g no son conocidas, se elige la accién de control

u. € R' como:

Ue = L [— F(x) + U} (5.4)

donde
v=—K,r — Yy (5.5)



Asi
r=f+gut+Yy+ov—v (5.6)
=f+guc+Ya+ov—v
= f+[@+9) (3 [-F+o]) ]| +va-va- K=o
=Ko+ (f=F)+g-9u

5.2.4 Preliminares

Suposicién 5.2 (A2) El control u; es seleccionado como acotado, entonces:
U < U
La sub-estructura de (5.2) (sin el integrador), con entrada x y salida h :
h(x) = Wo (Vx)
Sea h(x) una funcién continua.
Suposicién 5.3 (A3) Dado el tamario de la red neuronal, existe W* y V* tal que
h(x) = W' (V*X) + & () (5.7)

con e, () el error minimo de reconstruccion de la red neuronal en u. Note que €, ()

es mas pequeno cuando el nimero de neuronas m en la capa oculta se incrementa.

Suposicién 5.4 (A4) Dado o (V*x),x4(t), y un nimero lo suficientemente grande de
neuronas ocultas m. Sea el error de reconstrucion de la red neuronal acotada de acuerdo

con

lem (x)|| =sup |h — W7o (V*)x)|<Z  VxeU (5.8)
xeU

con € una cota conocida.
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Suposicién 5.5 (A5) Dado que o es una funcion sigmoidal, satisface la condicion de

Lipschitz, basado el Lema 1 (ver Appendiz) se concluye que

5T MG < ATALA,, @tut)TAQ (Bn) < TATALA,
o = DG‘Z,th\t + Vg, aut = D¢‘~/27t§3\t + vy
donde
[a (Vi'x) — o (‘/}lx)] = D,Vix + vy
[¢ (Va'x)ue — ¢ (‘72X> Uc} = DyVoucx + vy

80" (Z mXxm 2 T 7 2
D, =22 | o eRmm 2 <l Hle‘m, I >0 y
(¢ "C)T(Z) mxm 2 =~ 2 ( . )
Dy = 8B, o e R vl < |[Vex| o l2>0

‘71,15 = V1* - Vl,t, ‘72,15 = VQ* - Vz,t
Wiy = Wi — Wiy, Wiy = Wi — Way

A1, Ay son matrices definidas positivas

Se conoce [44] que si la matriz A es estable, el par (A, R'/?) es controlable, el par

(Q'/2, A) es observable, y la condicidn especial local de frecuencia o su matriz equivalente:
ATRTA-Q > i [ATR™ — R'A]R[ATR' = R'A]" >0 (5.10)

se cumple, entonces la matriz de Riccati
AP+ PA+PRP+Q =0 (5.11)

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

suposicién.

Suposicién 5.6 (A6) Para una matriz estable A dada, existe una matriz estrictamente
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positiva Q1 tal que la ecuacion de la matriz de Riccati (5.11) con

R=Wi +Wy—I; =15 Wi:=W;TATWy, Wy = WiTAS W3
Q == Ql + 2kv

tiene una solucion positiva. Estas condiciones se cumplen facilmente si se selecciona A

como una matriz diagonal estable.

5.2.5 Regla de actualizacion de pesos

La regla dindmica de acualizacién de los pesos dada por

Wu: — S [K1P0'T’r‘ + K P rxT‘ZTDJ]
Wz,tz — 5 [KngbTucr + KgPucrxT%TDdﬂt] (5.12)
Vi= = s [KaPD,WIXTr + KoV Lo o

‘72,15: — 5 [K4PD¢W\2TXTUCT + K4‘72% \uc\2 Im:TAg]
donde K5 € R K 34 € X™.y I es la matriz identidad, P es la solucion de la ecuacion

matricial de Riccati. Las condiciones iniciales son Wi, = W7, Wy = W5, Vi = V[,

Voo = V5. s es la funcién de zona muerta definida como:

z 220
5 1= [1 - +2A} e, = = (5.13)
HP H + 0 2<0
= T (5.14)
)\min <P_§Q1P_ E)

donde 1] = €1 + &5u.
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5.2.6 Andlisis de Estabilidad

Teorema 5.1 Se considera el sistema no-lineal (5.1) y la red neuronal dindmica multi-
capa (5.2). Si se cumplen las suposiciones A1-A6 y los pesos de esta red se ajustan de

acuerdo a (5.12). Los siguientes hechos se cumplen:
Tty Wl,ta W27t7 ‘/:l,ta ‘/2,15 € L> (515)
el error de sequimiento ry satisface el siguiente desempeno:

1 /7
hgl sup ?/ rTQurisdt <7 (5.16)
—00 0

Prueba. Dado x,4(t), K, y las aproximaciones de la red neuronal cumplen con la
precision €1 .

La expresion de error:

Fo= =Ko+ (f = F) + (g 9)ue (5.17)
Sea la funcién candidata de Lyapunov

V, = [HP%'/} — u]j +tr [WfthIWLt] +tr [WgtKQIWZt]

+ir [‘Z,tKgl‘ZJ,;} +tr [%,tKéfl‘zJ,;}

donde P = PT > 0, entonces con base en el Lema 2 (ver Apéndice), se calcula la derivada

de V;:

| (P%At)T . T P
VtSQ[HPMt —u} T Pz oy +2tr |[W,, K Wiy
. Ta SNE
T : :
+2tr | Wy, Ky 'Way | + 2tr {Vl,t Kglvﬂ] + 2tr {Vz,t Kﬁ/{t}
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=2 {1 —u HP%rt

-1 )
} re P ry +2tr
+

A
Wi, KIIWLt]
(5.18)

T

2tr | Wy, Ky 'Way

+ 2tr {f?u Kglfffg] + 2tr [V/Q,t K41X72ff;]
Si se define s; como en (5.13), entonces (5.18) se obtiene:

. T

T

Wy, K21W27t]
+2tr {f/”u Kglffﬂ} + 2tr l%’t K 41\727,;]

Sustituyendo (5.17) se obtiene:

V; < s,.2r,P (—Kv'r’ + (f — f) +(9—79) Uc>
. T . T
Wl,t KfIWLt W2,t KQIWM

+2tr + 2tr

+2tr {f?u Kgl\Zﬂ} + 2tr l%,t K41\727,;}
Usando (5.7) y A2 (5.9) se tiene:

f—f= Wio (Vix) — Wio (‘Zx) +e1

=Wy [a (Vi'x) — o (171)()] + (Wl* - Wl) o (‘A/lx) +e1
= WiD,Vix + Wiv + Wio (Vix) + 2,

= W\lDU‘ZX—F/WlDG‘ZX + Wiv, + Wla (\Zx) + &1

(5.19)

g — § = /W\2D¢‘72X+W2D¢‘72X + WQ*I/¢ + ngb (‘/}QX) + &9 (520)
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De (5.19) y (5.20) se obtiene:
821 P (h) =2rP{—K,r + /Wng‘ZXjLWlDGVIX + Wiv, + Wla (\Zx) + 1+

/I/I72D¢‘72xuc+W2D¢‘72xuc + Wivpu, + ngb (%x) Ue + €U}
(5.21)

Usando la desigualdad matricial:
XTY + (XTY)" < XTA'X + YTAY (5.22)

la cual es valida para cualquier X,Y € R"** y para cualquier matriz definida positiva

0 < A= AT € R, El término 2r, Pe; puede ser rescrito como:
2riPe; <1l Pl;'Pri+ &l <r/Pl;'Pr, + 21 (5.23)
2r; Peou, puede ser rescrito como:
2r,Pequ, < vl PI;'Pr, + e2uls < rl Pl;*Pr, 4+ &u (5.24)
2ry PW v, puede ser rescrito como:

2ri PWiv, < rfPWlT*Az_lVVl”‘P T+ VZAQVO- < rtTPWfP T+ Uy H‘Z:)j

2
i N (5.25)
< LViAsx

2r, PW3v4u. puede ser rescrito como:

2r PW3vyu, < rF PWI*A*WsPr, + \uc\Q V?;Agl/(z) <rI’PW5Pr,+ 13 |uc|2 H%x‘

2
A3
<3 |uel’ VaAs

(5.26)
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Asi

Vl,tg strtTLrt + Ly, + Ly, + Ly, + Ly, — strtTert + 5481 + siEaut

. (5.27)
Vi< StTgLTt + Ly, + Ly, + Ly, + Ly, — StT?ert + s
donde:
L=ATP + PA+ PRP+Q
. T
Ly, = 2tr [Wl K1—1W1 + 2s; tr { [WlDG‘Zx + Wla (YZX)} Prt} Wl
. T
Lu, = 2tr [W2 K, Wa | + 28, tr { [W2D¢V2x + Wao (vzx)] Pucrt} W (5a8)
T
Ly, = 2tr |V, K,7'Th| + 2s,tr {WIPDUV'lxrt + szmTAQ} "
T N N N
Ly, = 2tr (Vo Ky Vo | + 25, tr {WQPD(b‘/QXuCTt + Whls |uc|2 I:BJ:TAg} Va,
Usando la regla de actualizacién (5.12), y dado que
Wl,t: - Wl,ta Wz,t: — WZ,t
Vie=—Vig, Vo= — Vay
se obtiene
Ly = 07 Lo = 0, Ly = 0, Ly=0
Finalmente, de (5.27) se obtiene que:
Vi< —si [r{ Qore =T (5.29)
El lado derecho de esta desigualdad puede ser estimada de la siguiente forma:
: 1 1 1 2
Vi< — 8 Amin (PleP‘ 5) <HP5rt - u) <0 (5.30)
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donde p es definido como en (5.14). Asi, V; es acotada, por lo que (5.15) es probada.
Desde que 0 < s; < 1, de (5.30) se tiene:

Vtﬁ _T?Qlfrtst + sy < _T;FQOTtSt +7
Integrando (5.29) de 0 hasta 7" se obtiene:

T
V=V < —/ Tf@ortstdt—l—ﬁ
0

asi,

T
/ VT Quresdt < Vo — Vi + 7T < Vo + 7T
0

Dado que Wy g = Wy, Wao = W5, Vig = V¥, Voo = V5, V) estan acotadas, (5.16) es

probada. m

5.2.7 Simulaciones

Problema 5.3 Hallar la ley de control directo, que resuelva el problema de seguimiento
con x4 = [0,0,0,0] para el sistema no lineal TORA (3.7), usando una red neuronal

dindmica.

Solucién 5.1 Se usa la red neuronal dindmica multicapa (5.2), junto con la regla de

actualizacion de pesos (5.12) y Wia € RY6 V15 € RO o(z) = — 0.5. Las

2
(1+e—2=)

condiciones iniciales para las matrices de los pesos son:

Wisg=|11 121 2 Vip =

N = = N =
— N = = N
[ N Ve
— N = = N
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conm = 0.2, K1934 1= 0.005 Ig, ls = I3 =1, A = [-1,—-1,—1], Ay = A3 = 0.0114,
K, = 0.1, para obtener la accion de control. La simulaciones se llevaron acabo usando
el paquete matlab y el simulink, el diagrama general se muestra en la figura B-4. Los
resultados obtenidos de aplicar la ley de control se muestran en las figuras 5-2, 5-3, 5-4,

5-8, ademas la senal de control se muestra en la figura 5-1.

1.5 T T T T T T T T T

0.5

o
()]
T
]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5-1: Comportamiento en tiempo de la ley de control (5.4).

Observacion 5.1 Como se puede ver en las figuras anteriores, la accion de control
obtenida a partir de la RND multicapa aplicando la actualizacion de los pesos en linea, es
satisfactorio. Es importante mencionar que la RND multicapa usada para obtener estos

resultados corresponde al caso cuando general cuando W3¢(Vyxy) # 1.

Observacién 5.2 El rango de ajuste de las ganancias Ko estan entre [0.001,0.1] por
lo que la sintonizacion requirio de bastante tiempo hasta obtener el valor final de 0.005.
Sin embargo este resultado puede compararse por el obtenido en [16], donde la accion
de control utiliza directamente los estados del sistema y elimina directamente algunas
no linealidades para obtener un resultado muy similar al aqui presentado, por que la

dificultad para hallar el valor de las ganancias se justifica.
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0.5

oL ]
0.5 .
-1 L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 5-2: Control Directo para el estado q.
1 T T T T T T T T T
0.5 _
Or _
-0.5 _
-1 L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5-3: Control Directo para el estado q.
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1.5 ' ' ' ' : : ' ' :
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 5-4: Control Directo para el estado 6.
15 T T T T T T T T T
1 ]
0.5 |
0 i
-0.5 i
-1 | | | | | 1 | 1 |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5-5: Control Directo para el estado 0.

98



5.3 Control Adaptable Indirecto

5.3.1 Planteamiento del Problema

La clase de sistemas no-lineales:

T1= 29
Lo= L3
(5.31)
z,= f(x) + g(x)u
Yy=x
con x = [y, T, ... ,:Bn]T, y f,g: R™ — R funciones suaves desconocidas con f (0) =0

Problema 5.4 Indentificar el sistema (5.31) y diseniar el neuro-controlador w que re-

suelva el problema de sequimiento, usando una red neuronal dindmica

5.3.2 Estructura de la red neuronal dinamzica

La RND multicapa tiene la siguiente estructura:

Bi= B
To= Ty
(5.32)
Tp= aTy + W10 (V14X) + Wap (Vo X) u

Y=

donde Vt € [0, 00), el vector z; € R" son los estados de la RND, a € R, con a < 0 y serd
especificado despues. Las matrices W; € ™, V; € R™*"j = f, g son los pesos de la
red que describen las conexiones de las capas ocultas y de salida, u; € R! es el control

dado. o (-) € R™ es una funcién vectorial sigmoidal, ¢(-) es R™*™ una matriz diagonal,
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ie.,

¢(-) = diag ¢y (VauX)1 -+ - 0 (V2uX)m] -
Los elementos de o;(+) (como los de ¢,(+)) son usualmente funciones sigmoidales, i.e.,

a;

7iln) = T

5.3.3 Preliminares

Considerese las siguientes suposiciones:

Suposicién 5.7 (A6) El control u; es seleccionado como acotado, entonces:

U <uU

En el caso general, cuando la RND (5.32) no puede identificar exactamente el sistema

no-lineal dado (5.31), el sistema no-lineal (5.31) puede ser representado como:

Tp= az, + Wio(Vix) + Wio(Vix)u, + fi. (5.33)

donde f; es el error de modelado, Wy, W3, Vi* y V5 son matrices constantes. Dado
que las funciones sigmoidales ¢ y ¢ son uniformente acotadas. Es razonable asumir que

las dindmicas no-modeladas f;, satisface la siguiente suposicién.

Suposicién 5.8 (A7) Existe una constante positiva 7 tal que

Definicién 5.2 Sea el error de identificacion:

Al <m Ap=AT>0

2
Ag
Ayi=x—X
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Suposicién 5.9 (A8) Dado que o es una funcion sigmoidal, satisface la condicion de

Lipschitz, basado el Lema 1 (ver Appendiz) se concluye que

~ T ~
MG, < ATA A, (@ut) Ay (gbtut) < WATALA,
o~ = A~ ~/ = A~
0y = DoV14Tt + Vg, Gy i= DyVa Ty + vy

donde

o= o(Vimy) —o(ViZ), ¢, = o(Viay) — o(V3Ty)
5= o (VP2) — o(Vii®y), s = d(ViT)uy — (Vo Z)ug

- ~ 2
Dy =22,y se vl <b|[a] b0
T N
D¢) = —8((#115% ) ‘Z:Vugte §Rm><m7 Hl/d)“iz S l2 ‘/2,txt Ay ) l2 > 07

‘71,15 = Vl* - Vl,t, ‘72,15 = Vz* - Vz,t
Wi = Wy — Wiy, Wy = Wy — Wy

Ay, Ay, Ay y Ay son matrices definidas positivas.

Se conoce [44] que si la matriz A es estable, el par (A, R'/?) es controlable, el par

(Q'/2, A) es observable, y la condicidn especial local de frecuencia o su matriz equivalente:
ATR'A—-Q > i [ATR'— R'A]R[ATR = R'4]" >0 (5.34)

se cumple, entonces la matriz de Riccati
AP+ PA+PRP+Q =0 (5.35)

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

suposicion.
Suposicién 5.10 (A9) Para una matriz estable A dada, existe una matriz estricta-
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mente positiva Q1 tal que la ecuacion de la matriz de Riccati (5.35) con

R=2W,+2Wao+ A7, Wii= WA Wy, W= WiTA W
Q - Ql + AU +H2A¢v

tiene una solucion positiva. Estas condiciones se cumplen facilmente si se selecciona A

como una matriz diagonal estable.

5.3.4 Regla de Actualizacion de Pesos

La regla dindmica de acualizacion de los pesos dada por:

W= —sy [KlPAtaT — KlpAt@TXZ,TtDU}
Wa= s |KaPA (6u)" — KoaPAGT VD, |
| ’ (5.36)
Vie= s |KsPWiuDoAGT — 4 KA, 337 |

‘72,t: —S¢ |:K4PW2,tD¢At§I\? — %K4A2%7t§t§:\f]
donde K; € R"*™ (i = 1---4) son matrices definidas positivas, P es la solucion de la

ecuacion matricial de Riccati equation dada por (5.35). Las condiciones iniciales son

Wiog =W, Wao=W5, Vig =V, Vag = V5. s es la funcién de zona muerta definida

CO1Mmo:.
[1 ! } 2 2220 (5.37)
sp = |1 ————1| , [2]. = )
! IPY2Af ] 0 2<0
n
= 1 1 (5.38)
)\min (P_Ele_ E)

5.3.5 Andlisis de FEstabilidad

Teorema 5.2 Se considera el sistema no-lineal (5.31) y la red neuronal dindmica mult-

icapa (5.32). Si se cumplen las suposiciones A5-A9 y los pesos de esta red se ajustan de
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acuerdo a (5.36). Los siguientes hechos se cumplen:
Ay, Wi, Way, Vig, Vo, € L™ (5.39)
el error de identificacion A, satisface el siguiente desempeno de sequimiento:

1 /7
lim sup f/ ATQ A5 dt <7 (5.40)
0

T—o00

Prueba. De (5.32) y (5.33) la ecuacién del error puede ser expresada como:
A 117 117 * % x ! *~/ r
At: AAt _I_ W]_’to- _I_ WZ,t¢ut + WI o-t + W2 ¢tut + WI O't + W2 ¢tUt + ft- (541)
Sea la funcién candidata de Lyapunov:

2 — —~ — —~
V= [HP%At - u} +tr [WthKflVVLt]thr [WgtKglwz,t}
+ ? )

+ir |:‘71tK3_1‘717;:| +tr [%thfleq;g}

donde P = PT > 0, entonces con base en el Lema 2 (ver Apéndice), se calcula la derivada

de V;:

RGN
e

. T
V<2 H’P%At PE A, 42t | W, K7Wy

T

2tr | Wy, Ky 'Way | + 2tr {1717,5 Kg—li?f;] + 2tr {17% Kglffzﬁ]

(5.42)

—9 [1 iy HP%At
. T
Wy, Ky'Way

} AP A, +2tr
+

. T
Wy, K;lwl,t]

Lot ot {v Kg—lvﬂ} ot [V Kglvgt]
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Si se define s; como en (5.37), entonces (5.42) se obtiene:

. T
Vi < s20TP A 42tr (W, K7 Wa, | + 2tr

T
W, K21W2,t]
+2tr lf/u K31\717,;} +2tr {%,t KQV}Q}
De (5.41) se tiene:

_ N ANE (5.43)
FOATP (Wua + Wg,tqbut) 1 OATP (Wl*&; + Wz*gbtut)
Usando la desigualdad matricial:
XTY + (XTY)" < XTA'X + YTAY (5.44)

la cual es valida para cualquier X,Y € R"** y para cualquier matriz definada positiva
0 <A=AT € R™" y usando A8 ATP (Wl*Et + W;gtut) en (5.43) puede ser reescrita

COo1mo

2ATPWG, < ATPWIATWITPA, + 6, M, < AT (PW P+ A,) A,

~ o (5.45)
2A?PW2*¢tut < A,tT (PWQP + H2A¢) At.

Usando A8, el iltimo término en (5.43) puede ser reescrita como:

2AT PW;G, = 2AT PWy, D, Vi@, + 20T PW1, D Vi i@, + 20T PW v, (5.46)
QAT PW3 gy = 20T PWo DV iy + 20T PWy, DoV 3, + 28T PWy v '
El término 2AT PW;v, en (5.46) puede ser reescrito como:
_ ~ 2
OAT PWiv, < ATPWITATYWIPA, + vT A, < ATPW,PA, +1, Hvlﬁt  (547)
1
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asi como 2A] PWiv, en (5.46) puede ser reescrito como:

—_ ~ 2
OAT PWivy < AT PWoPA, + 1y HVQ,@ )
2

De A7 QAITPE puede ser estimado como:
2ATPf, < ATPAT'PA, + TAsf, < ATPAT'PA, + 87
Usando (5.43), (5.45), (5.47), (5.48) y (5.49) se reescribe como:
Vi< s AT LA, + Luy + Lug + Loy + Lo — siAT Q1A + 5,7]

donde

L=A"P+ PA+ PRP+Q,
T

Lwl = 2tr [WI,t K;IWLt —+ 2StA$PW1,tU + 25tA?P/WLtDG‘7th§;\t7

T

ng = 2tr [WQ,t KJIWQJ —+ 2StA$PW2,t¢Ut + 28tA$P/W27tD¢"72,t/Z\t

2

Lvl = 2tr |:‘71,t K31"7177;:| -+ 2StA$PW1,tDU‘Z,t§:\t + Stll "71715531

1
~ 2
V2,t$t

Ly = 2tr {f/},t KQ@] + 25, AT PWy ;D Va iy + 84l

2

Usando la regla de actualizacién (5.36), y dado que

Wiit=— Wi, Woi= — Way

Vig= = Vi, Vo= — Vo,

se obtiene

Lwl :O, Lw2 = 0; Lvl :O, Lv2 =0
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Finalmente, de (5.50) se obtiene que:
Vtﬁ —S5¢ [AtTQOAt - ﬁ} (5-51)
El lado derecho de esta desigualdad puede ser estimada de la siguiente forma:

VtS —5¢Amin (P%le_ %) (HP%At

g u) <0 (5.52)

donde p es definido como en (5.38). Asi, V; es acotada, por lo que (5.39) es probada.
Desde que 0 < s; < 1, de (5.52) se tiene:

Vtﬁ —AtTQlAtSt + 78y < —AtTQoAtSt +7
Integrando (5.51) de 0 hasta 7" se obtiene:
T
Ve-Vo<— [ ATQuAsdt+7
0

asi,

T
/ ATQ Asydt < Vo —Vp+7T < Vo +7T
0

Dado que Wy g = Wy, Wao = W5, Vig = V¥, Voo = V5, V) estan acotadas, (5.40) es

probada. m

5.3.6 Diseno del Neuro Controlador

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

Problema 5.5 Dada una salida deseada yq(t) , encontrar una accién de control u tal
que la planta siga una trayectoria deseada con una precision aceptable (i.e. error de
sequimiento acotado), mientras que todos los estados del sistema y el control permanezcan

acotados.
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Para resolver este problema, se requieren establecer las siguientes suposiciones las

cuales son comunmente usadas. Primero definase el vector:

: -1 "
i = ya a0 oo o]

Suposicién 5.11 (A10) Elvector de la trayectoria deseada x4 (t) es continuo y disponible
para su medicion , y ||xq (t)|| < D con D una cota conocida.

Definicién 5.3 Sea la siguiente semi-norma:

T

I2[13, =lim sup % / T()Qx (1) dt, (5.53)

T—00
0

donde Q@ = QT >0

Asi el seguimiento de esta trayectoria por los estados de sistema, puede formularse

CO1mo:

Jimin = IIl(%l J, J=|x— XdHéc (5.54)

Asi, para cualquier > 0, se tiene
T < (L+n)llx =Rlg, + (1+57") % - xallg, (5.55)

o , . ~112 . ., . .
el minimo del término [|x —X||;;,  ya ha sido resuelto en la seccién anterior. Seleccio-
nando R, = (1 +n~1) R,., ahora podemos reformular nuestro objetivo de control como:

minimizar el termino .||X — deéc Entonces

Definicién 5.4 Sea el error de sequimiento:
e=X—Xg4 (5.56)

y el filtro del error
r= [ AT 1 ] ec R
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donde A = [, g, . .. ,)\n_l]T y los coeficientes del vector son apropiadamente selecciona-
dos, tal que e — 0 exponencialmente comor — 0 (8" 1+ X, 18" 2+...+ )1 es Hurwitz).

Asi la derivada en tiempo del filtro del error se reescribe como:

T1— Xg
F=l A A L] (5.57)
Tpo1 — XZ’I
Ty — X}
7‘”‘ - )\1 </.T\1— Xd) + -+ )\nfl (/.T\nfl - Xg_l) + (fn - Xg)
r = [AT 0] e+ (Z, — x7)
r=f+gu+ty
donde Y; = ax,, — x((i") + [AT 0] e
Ademss
F =W o(VER
g= Wz*t(b(vz*tx)

Ahora, dado que las funciones f, g no son conocidas, se elige la accién de control u, € R*

como:
1r -
== [—f + v] (5.59)
donde
v=—K,r—Yy. (5.60)
Asi,
r=f+gu+Yyi+v—v (5.61)
—f+37 5 [—f+v]) +Y, Yy - K,r—v
:f—f—l—v—v—er
=—K,r
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Observacion 5.3 5@ se selecciona K, > 0 el error de sequimiento es estable y ademas

r— 0

5.3.7 Simulaciones

Problema 5.6 Hallar la ley de control indirecto, que resuelva el problema de sequimiento
con xqg = [0,0,0,0] para el sistema no lineal TORA (3.7), usando una red neuronal
dindmica.

Solucién 5.2 La identificacion del sistema TORA (8.7) obtenida usando la RND mult-
icapa (5.32) se muestran en las figs. 5-6, 5-7, 5-8, 5-9.

Figura 5-6: Identificaciéon usando una RND multicapa de estado q.

Como se puede ver en estas grificas el resultado no es satisfactorio. Por lo que:

Solucién 5.3 Se usa la red neuronal dindmica de una capa (ver Observacion C1) (4.33),

junto con la regla de actualizacion de pesos (4.6) y Wio € R4 o(z) = (1+e—2*2z) —0.5.

Las condiciones iniciales para las matrices de los pesos son:

W1=[1 11 2} sz[l 2 1 2]
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Figura 5-7: Identificacién usando una RND multicapa de estado q.

Figura 5-8: Identificacién usando una RND multicapa de estado 6.
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Figura 5-9: Identificacién usando una RND multicapa de estado 0.

conT =02, K15 :=560, A =[-1,—-1,-1], K, = 0.1, para identificar al sistema y luego
obtener la accion de control. La simulaciones se llevaron acabo usando el paquete matlab
y el simulink, el diagrama general se muestra en la figura B-5 Los resultados obtenidos de
aplicar la accion de control se muestran en las figuras 5-11, 5-12, 5-13, 5-14, ademas

la senal de control se muestra en la figura 5-10.

Figura 5-10: Comportamiento en tiempo de la ley de control (5.59).
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10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5-12: Control Indirecto para el estado q.

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5-13: Control Indirecto para el estado 6.
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10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5-14: Control Indirecto para el estado 0.

Observacion 5.4 Como se puede ver en las figuras anteriores, la accion de control
obtenida a partir de la de una capa aplicando la actualizacion de los pesos, no es muy sat-
1sfactorio. Es importante mencionar que dado que, primero se realizar la identificacion
del sistema el error producido por esta, afecta en parte el desempeno de la accion de

control.

Observacién 5.5 El rango de ajuste de las ganancias K, o estan entre [450, 700] por lo

que la sintonizacion no requirio de mucho tiempo hasta obtener el valor final de 560.

113



Capitulo 6

Conclusiones

En este reporte de tesis, se presentaron diferentes estructuras de redes neuronales di-
namicas y su aplicacién el la identificacién y seguimiento de trayectorias para sistemas
no-lineales.

En el Capitulo 2, se muestran las diferentes estructuras de redes neuronales, siendo
la de mayor importancia para este trabajo las redes neuronales dindmicas para las cuales
se presenta un nuevo teorema que muestra la aproximacion entre el sistema no-lineal y la
red neuronal dindmica, converge a un nimero menor a €. Este teorema es el equivalente
al presentado en 1988 por G. Cybenko (ver Apéndice teorema AP1, mas informacién
en [10]) para redes neuronales estdticas. Ademas, se menciona la estructuras de control
mas conocidas.

En el Capitulo 3, se muestra el sistema no-lineal (TORA) y diferentes modelos
del mismo, el cual es utilizado como ejemplo para aplicar los algoritmos obtenidos en los
siguientes capitulos, este fue seleccionado dado que fue propuesto en [45], como un sistema
estandar a partir del cual poder establecer comparaciones entre diferentes metodologias
de control.

En el Capitulo 4, se enfoca en la identificaciéon de sistemas no-lineales usando re-
des neuronales dindmicas. Las condiciones de estabilidad del error de identificacién se

determinan mediante el uso de un andlisis tipo Lyapunov en el cual mediante el uso
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de una funcién definida positiva se puede mostrar la estabilidad, ver [18]; las reglas de
aprendizaje (4.6) y (4.38) propuestas, la primera para una RND de una capa y la se-
gunda para una RND multicapa, aseguran la convergencia del error de identificacién a
una regiéon acotada. De esta forma, se presentan un andlisis completo para diferentes
arquitecturas de RND, con lo cual se cuenta con una herramienta completa cuando se
desee utilizar las RND en el campo de la identificacion, se tiene la facilidad de elegir que
tipo de arquitectura se desea usar.

En el Capitulo 5, Primero se presenta un control adaptable directo para el cuél
se realiza un andlisis completo tipo Lyapunov mediante el cudl se puede llevar acabo
el estudio de estabilidad ver [18], para el diseno de un control adapatable directo, como
resultado se obtiene la regla de aprendizaje (5.12) la cual es nueva y es usada por el neuro
controlador que resuelve el problema de seguimiento, esta nueva regla es el resultado mas
importante de la tesis.

En la segunda parte, se realiza un anélisis muy similar al del la primera parte, aunque
dado que se busca implementar un control adaptable indirecto, la mayor parte del de-
sarrollo se enfoca a la identificacion del sistema no-lineal usando la regla de aprendizaje
(5.36), con base a la cual se disena el neuro controlador que resuelve el problema de
seguimiento. Es importante mencionar que aunque se propone una red neuronal dinam-
ica para realizar la identificacion, en el caso particular del sistema no-lineal (TORA), se
obtuvo un mejor resultado (comparar figs. 4-1 - 4-4 con 5-6 - 5-9) usando una RND de
una capa, por lo que se eligio utilizar esta ltima RND para implementar la identificaciéon

y ley de control en las simulaciones.
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Apéndice A
Matematico

Teorema A.1 (AP1) (Cybenko [10]) sea ¢(.) una funcion creciente, monotona, aco-
tada y estacionaria. Sea I, denotado como un hipercubo n-dimensional. Sea C(I,) el
espacio de funciones continuas en I,. Entonces para cualquier f € C(I,) y € >0,
Eziste un entero m y unas constantes reales o, p; y w;; con t=1,.m j=1,.n,

tal que definiendo F (uy, usg,...u,) como:
P ) =3 oo (3 )
=1

A 7j=1

es una realizacion aprozimada de f(.) ; esto es:
|F' (uy, ugy...un) — f (ug, ug,...u,)| <e, Vo (ug, ug,...un) € I.

Este teorema aplica directamente en un perceptron multicapa, con las siguientes car-

acteristicas:

1. Los nodos de entrada son: uy, ug,...U,.
2. La capa oculta de m neuronas que estan completamente conectadas a la entrada.

3. La funcion de activacion, para las neuronas ocultas, es una funcion monotona cre-
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ciente, acotada y constante.

4. La salida de la red es una combinacion lineal de las neuronas de salida ocultas.

Lema A.1 Para cualquier funcion vectorial diferenciable g(x) € R™, (x € R™) que

ademas satisfaga la condicion de Lipschitz globalmente, 1.e. Existe una constante positiva

L, tal que

lg(1) = g(za)l| < Ly |21 = 25, Vi1, 25 € R

(A.1)

para cualquier x1,xo € R, la siguiente propiedad se cumple para cualquier r,Ax € R":

glx + Ax) = g(x) + Vig(z) Az + Vg

donde el vector v, cumple con: ||vg|| < 2L, || Azl .

Lema A.2 Si se define una funcion positiva V(z), x € R™ como

V(2) = [le — | - ul}

donde []i = ([-]+)2, [l es definido como:

z z2>0

[2], =
" 0 2<0

entonces, la funcion V(x) es diferenciable y su gradiente es:

. x—a*
VV(z) =2[||lz —z*|| - MLM

con la constante de Lipschitz igual a 1.
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Apéndice B

Diagramas de Simulink
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Figura B-1: Diagrama Principal de la RND de una capa.
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Figura B-2: Diagrama Principal de los observadores usados para estimar los estados.
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Figura B-3: Diagrama Principal de Identificacién usando la estimacién de 2 estados.
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Figura B-5: Diagrama Principal del Control Indirecto.
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