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Notacion

A,B,C,--- Denotan matrices (letras mayusculas)
a,b,c,--- Denotan vectores
a, 3,7, -+ Denotan escalares

= ”definido como” o bien ”igual por definicién”

R Conjunto de los nimeros reales

R Conjunto de vectores reales de dimensién n. Conn > 1,2,3,..., N < o0

Jerxm Conjunto de matrices reales de n filas y m columnas, cuyas estradas son reales

t Tiempo, t > 0

A (M) Es el vector [A1, Ag, - - ,)\n]T de los valores propios de la matriz cuadrada M € R™*"

Amax (M) Es el méximo valor propio de la matrix M. i.e. Apax (M) = max {\;}

=1,2,---,

()T() si (+) es un vector

1) Norma-2 de (-), ||(-)] := \/)\max ((_)T (_)) S (-) es una matriz

T Vector de estado de un sistema

Y Vector de salida de un sistema

u Vector de entrada de un sistema

f(z) Funcién no lineal vectorial que representa la retroalimentacién de un sistema
from(2) Parte nominal conocida de la funcién f(z), donde f(z) = foom(x) + Af (2)
Ay (2) Incertidumbre de f(z), donde f(z) = foom(x) + Af (2)

G(x) Funcién matricial del estado, lineal con la entrada del sistema

g(x) Funcién del estado que multiplica a la entrada del sistema

h(z) Funcién de salida de un sistema no lineal

LV (z) Derivada de Lie, donde LV (z) := [8;/;;"7), 8;;(:)’ . 8;;(:)] [f1(2), o), ful2)]"
W; = W;(t) Es la i-ésima matriz de pesos que representa la sinapsis de una red neuronal
w; Es el i-ésimo peso inicial de una red neuronal, es decir, W;* = W;(0)

z Vector de estado de la red neuronal

p, 0, ¢ Funciones de activacién de una red neuronal

(0 Umbral de salida de una neurona



MLP
RND
GAS
ISS
MIMO
SISO

Perceptrén Multicapa (Multi-Layer Perceptron)

Red Neuronal Dindmica

Estabilidad Global Asintética (Global Asymptotic Stability)
Estabilidad Entrada Estado (Input-State Stable)

Entrada Multiple Salida Multiple (Multi-Input Multi-Output)
Una Entrada Una Salida (Single-Input Single-Output)
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Capitulo 1

Introduccion

En los tltimos anos el uso de las redes neuronales ha tomado un lugar importante dentro
del control e identificacién de sistemas no lineales. En este capitulo se describen de manera
breve los conceptos que conciernen a la presente tesis, con el propdsito de mostrar las ideas
bésicas de lo que son los sistemas no lineales y las redes neuronales; al final del capitulo se

muestra el objetivo de la tesis y la manera en que esta estructurado el trabajo.

Las primeras investigaciones en el Control Automético fueron hechas considerando a
sistemas que tenfan la caracteristica de ser lineales, de manera que las investigaciones se
volcaron en lo que ahora se conoce como la teorfa de control clasica, en donde los modelos
mateméticos de dichos sistemas podian ser expresados con ecuaciones diferenciales lineales

de la forma

dz(t) L d"la(t)

dx(t)
s R e

+ kox(t) +u(t) =0 (1.1)

y la representacion en variables de estado es

T = Ax + Bu
(1.2)

y=Cr.

donde z es el estado de la planta, A es la matriz de retroalimentacion, B es la matriz de

entrada, C' la de salida, u la senal de control de entrada y finalmente y la salida de la planta
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representada por una combinacion lineal del estado. Por esta razon la teorfa de control se
estuvo restringiendo a plantas que pudieran ser modeladas como en (1.2). Posteriormente
se empieza a abordar el problema de control para sistemas no lineales, donde los estados
aparecen en el modelo como argumentos de funciones no lineales, un modelo general de un

sistema no lineal es

t = F(x,u,t)

y = h(z,u,t)

donde F' es una funcién no lineal que depende de el estado x, la entrada u y el tiempo ¢, y
la salida y es una funcién no lineal de los mismos argumentos. A su vez una gran variedad
de sistemas no lineales tienen la caracteristica de que el término F'(x,u,t) puede ser escrito
como f(x)+ g(z)u, a esta clase de sistemas se le conoce como sistemas no lineales afines

con la entrada invariantes en el tiempo y cuyo modelo es el siguiente

Para este 1ltimo modelo se realizaron investigaciones motivadas por aplicar la amplia teorfa
de control lineal, por esta razén se necesitaba linealizar el sistema [14]. Para lograr esto se
construyeron senales de control que transformaban al sistema no lineal en uno lineal. Esta
ley de control linealizante realiza una cancelaciéon de términos que puede llevarse a cabo

entre otras condiciones dentro de una vecindad o regién en el espacio de estado.

Otra aportaciéon importante y mas reciente en el control de sistemas no lineales es lo que
se refiere a la pasividad, este concepto de manera intuitiva muestra que un sistema pasivo
no puede entregar mas energia de la que estd recibiendo (fig. 4-1) y muestra de manera
inmediata la estabilizacion de un sistema con esta bondad, es decir un sistema no lineal que
es pasivo se puede estabilizar simplemente (fig. 1-2) haciendo una retroalimentacién negativa
de la salida v = —ky, con k > 0.

La pasividad es una propiedad importante entre la entrada y la salida de un sistema y

12



Sistema

Pasivo

Figura 1-1: Sistema pasivo de la entrada v a la salida y

= Sistema y

Pasivo

-k |

Figura 1-2: Sistema pasivo estabilizado con v=-ky

ha sido ampliamente utilizada en el analisis de estabilidad de sistemas no lineales [9, 26, 57,
58]. Este concepto ha sido usado para analizar la estabilidad de sistemas interconectados
y especialmente en estructuras en cascada (e.g [54], [2] y [30]). Particularmente, en [2], fue
presentada una sintesis de conceptos y técnicas para la teorfa de sistemas pasivos utilizando
la teorfa de control no lineal geométrico y muestra de manera concreta cuando un sistema de
dimensién finita puede ser transformado a su equivalente pasivo através de retroalimentacién
del estado. La pasividad por esta razon es una herramienta 1itil en el control de sistemas no

lineales y cuya aplicacion es utilizada ampliamente.

1.1 Motivacion

El problema de transformar un sistema que no es pasivo a un equivalente pasivo por retroali-
mentacion, ya ha sido resuelto para una clase de sistemas no lineales afines con la entrada de

una entrada una salida (SISO) y para el caso de muiltiple entrada y multiple salida (MIMO),
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una de las condiciones que se demanda en estos casos, es que el modelo de la planta en
cuestion sea conocido absolutamente.

Sin embargo,el conocimiento total del modelo de una planta en general es muy dificil
tenerlo, ya que el paso del tiempo, las condiciones de operacién o climéticas y otros factores
del entorno de la planta pueden ocasionar desgaste o degradacién de sus componentes, por lo
que sus pardametros pueden cambiar. De manera que si construimos un modelo de la planta
antes de que sucediera este deterioro a lo largo del tiempo, seguramente nos estarfamos
enfrentando a un problema en el que no se conocen completamente los pardmetros del mod-
elo, a esta falta de conocimiento sobre el modelo de la planta se le llama incertidumbre
paramétrica.

A su vez, es posible que en el modelo que estemos construyendo no se hayan tomado en
cuenta por alguna razon ciertas dindmicas de la planta, en este caso la estructura real de la
planta tendra diferencia con respecto a la estructura del modelo matemético, a esta falta de
informacion del modelo de la planta se le conoce como incertidumbre estructural.

Por esta razon, un problema interesante surge cuando alguna parte o toda la dindmica
del sistema no es conocida. Por esto, el diseno de controladores robustos que enfrentan
esta falta de informacién es un tema importante para el equivalente pasivo de sistemas no
lineales, y algunos trabajos que usan técnicas adaptables o no adaptables para enfrentar esto
son [16, 19, 45, 51, 25].

Esto conduce a entender que un sistema que no haya sido hecho a la medida y posible-
mente aunque asi lo fuera, siempre tiene incertidumbre estructural o paramétrica.

Es decir, es mas fécil que un ingeniero de control se enfrente a controlar una planta con
incertidumbre que a una que tenga un modelo exacto.

En la sabiduria de que la incertidumbre por pequena que sea siempre existe, podemos
considerar un valor central o nominal en el cual fluctian valores inciertos por arriba o por
abajo de este valor.

Por esta razon, una manera natural de modelar las plantas que tienen incertidumbre ([35],
[36], [37]), es considerando un modelo que tenga términos nominales o valores centrales
conocidos mas otra parte no modelada o incierta; en la figura 1-3 se muestra esta idea.

Este punto de vista es utilizado como una forma de enfrentar los sistemas no lineales con
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Parte no
Conocida

Figura 1-3: Planta parcialmente conocida

incertidumbre en la presente tesis, debido a que la incertidumbre es parcial algunos autores
definen a este sistema como caja gris, en lugar de caja negra que es la situacién en la que
hay una incertidumbre total del sistema y sélo se tiene lectura de la salida e introduccion de
senales en la entrada.

Por otra parte, el uso de las redes neuronales dindmicas (RND) o también llamadas
recurrentes han mostrado que poseen mejor desempeno en la identificacién. A su vez, una
variedad de arquitecturas de redes neuronales para control han sido propuestas para el control
de sistemas no lineales con incertidumbre [12, 23, 31, 42]. Una de las principales ventajas
de las redes neuronales en el diseno de control no lineal es precisamente la capacidad de
construir mapeos no lineales complejos.

Por esto, las metodologias con redes neuronales podemos considerarlas como una manera
certera para identificar no linealidades desconocidas en un sistema y después utilizar este
modelo identificado para construir una ley de control que logre los propdsitos de control
deseados.

Bajo estos antecedentes en la presente tesis se aborda el problema de la pasivacion e

identificacién de una clase de sistemas no lineales cuyo modelo es parcialmente conocido.

1.2 Modelado de Neuronas Biol6gicas

Una red neuronal artificial es el modelo matematico simplificado de una red neuronal bilégica.

Para comprender mejor este modelado iniciemos describiendo la estructura de una neurona

15
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Salidas de
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Sinapsis

Salidas del ax6n

Figura 1-4: Estructura simplificada de una neurona bioldgica

biolégica. Se sabe que el cerebro humano posee de 10! a 10! neuronas comunicadas con
una red nerviosa altamente interconectada. Una estructura simplificada de una neurona es

la mostrada en la figura 1-4.Las partes bdsicas mostradas en el esquema son:

e Soma o cuerpo celular, es la parte central de la neurona en la que son realizadas casi
todas las funciones légicas, es en esta parte donde se encuentra el macanismo genético

y metabdlico que mantiene viva a la neurona, asi como la sintesis de proteinas.

e El ax6n o salida es un nervio conectado al soma, que posteriormente estd altamente
ramificado, en el segmento inicial del axén la senal es transformada en impulsos
nerviosos los cuales se propagan sin atenuacién a células receptoras, musculares o bien

otras neuronas.

e Las dendritas son ramificaciones densas de fibras nerviosas largas y de forma irregular y
estdn conectadas al soma, por cada neurona hay de 10? a 10* dendritas. Las dendritas
reciben senales de otras neuronas por medio de un contacto especializado conocido

como sinapsis.

e Las sinapsis son los puntos terminales de los axones de otras neuronas. La funcién de

16



la sinapsis tiene una naturaleza excitatoria o inhibitoria, por esto tiene la habilidad de
incrementar o atenuar la excitaciéon de la neurona. La sinapsis humana y en general
la de los animales son un proceso quimico muy complejo, pero la sinapsis de animales

primitivos como los insectos estdn basados en transmisiones puramente eléctricas.( [1],

[6], [29])

Cabe recordar que una neurona bioldgica posee procesos muy complejos que en su total-
idad no han sido conocidos. Sin embargo, existe flexibilidad en el modelado de una neurona
biolégica, es decir, una neuronal artificial es disenada para realizar funciones o célculos que
sean especificos, de manera que la arquitectura de la misma es muy particular para cada

problema que se desee resolver con esta técnica.

1.2.1 Modelado Estatico de Redes Neuronales

Una neurona artificial estdtica muestra un mapeo estdtico de las entradas hacia la salida.
Una forma bédsica de este modelo es como el que propuso McCullok Pits [1], [28] en la cual

se expresa la salida y de la neurona de la siguiente manera

y = ¢ (w11 + wexe + +wpx, +0) = @ (Wzx +0)

= ( W T; +9> :
i=1

Otra forma que es comin encontrar de los modelos de las neuronas artificiales, es através de
representaciones en esquemas graficos, los cuales son muy ttiles para visualizar la analogia
que tienen con una neurona biolégica. Para el caso del modelo McCullok Pits el esquema
correspondiente es el de la figura 1-5, donde z; es la i-ésima entrada de la neurona. w; es
el i-ésimo peso de la neurona y modela la accién de la synapsis de una neurona biolégica.
El punto suma, el umbral 0 y la funcién de activacién ¢(u) corresponden a el cuerpo de la
neurona.

Finalmente la salida y representa el axon de la neurona biolégica. La funcién de activaciéon
en general es no lineal y acotada, generalmente se escoge el perfil sigmoidal, pero puede tener

entre otros perfiles el de saturacién o la funcién escalén, los cuales se muestran en las figuras

17
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Figura 1-5: Neurona Artificial Estdtica

Figura 1-6: Perfil Sigmoidal

1-6, 1-8 y 1-9

El perfil sigmoidal (figuras 1-6 y 1-7) es utilizado en arquitecturas de redes neuronales
en las que la ley de aprendizaje utiliza métodos que requieren de funciones suaves, como
el algoritmo de retropropagacién [55] o el de gradiente por mencionar algunos. Pero es
posible que las leyes de aprendizaje no demanden que las funciones de activacién sean suaves
(fig. 1-8, fig. 1-9), tal es el caso del perceptrén ( [38], [39], [1], [56]) que utiliza la funcién
escalon. El problema de interés en cualquier arquitectura es el ajuste de las sinapsis o
pesos para realizar una tarea determinada, a esta estrategia de ajuste se le conoce como
ley de aprendizaje. La estrategia mas bésica de una ley de aprendizaje consiste en el ajuste
de los pesos de una red neuronal para minimizar una funcién de costo, por lo cual es facil

encontrar el uso de las redes neuronales para resolver problemas de optimizacién [3].
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Figura 1-7: Tangente hiperbdlica

Figura 1-8: Saturacion

0 Vu

Figura 1-9: Funcion Escalon
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Si el ajuste de pesos se realiza antes de implementar la red neuronal, se le conoce como ley
de aprendizaje fuera de linea, y una vez realizado el ajuste, la red neuronal se implementa
con sus pesos fijos. Pero si este ajuste se realiza simultaneamente con la red neuronal
implementada, este ajuste es conocido como ley de aprendizaje en linea. En este caso los
pesos o aprendizaje puede sufrir modificacioines ante posibles perturbaciones en la tarea que

realizan.

1.2.2 Modelado Dinamico de Redes Neuronales

Las Redes neuronales dindmicas poseen al menos una senal retroalimentada. Esta retroali-
mentacién puede estar hecha en tiempo discreto o en tiempo continuo.Cuando es en tiempo
discreto involucran el uso de unidades de retraso. Esta unidad se denota por ¢!, tal que
q¢ ' u(k) =u(k —1), con k indicando el k-ésimo muestreo en el tiempo.

Por ejemplo una estructura de red neuronal dindmica en tiempo discreto podria tener la

siguiente arquitectura

o [ (k)
(k- 1)

yk) = o|m k) L,
E0

donde z(k) es la entrada de la red el instante k, Z(k) es el estado de la red neuronal y la
salida en este caso estd construida con una neurona que depende del estado y estd denotada
como Y.

Una versién en tiempo continuo de una red neuronal dindmica podria ser como la siguiente

o T
x
Xz

Yy = 0o W2 —|—¢92
x

La estructura de la red neuronal dindmica mostrada en (1.3) se encuentra dibujada en el
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Figura 1-10: Estructura de una RND

esquema (1-10). Para el esquema en tiempo discreto simplemente se cambia x por z(k),
z por z(k — 1), y por y(k), 2 por &(k) y finalmente el bloque del integrador por el de un
retardo.

Uno de los modelos mas populares de una red neuronal dindmica es el propuesto por

Hopfield [11], el modelo de una neurona dindmica bajo esta propuesta es la siguente:

U =—weu+ Wzx+6
(1.4)

y = ¢(u)

donde, z = [y, 29, - ,xn]T es el vector de entrada, W = [wy, we, -+ ,w,] es el vector de
pesos sindpticos, u es el argumento de la funcién de activacién, ésta iltima es escogida con
un perfil como el de la tangente hiperbdlica, finalmente la senal y es la salida de la neurona.
El modelo de Hopfield se puede implementar con un circuito eléctrico Resistivo-Capacitivo
(RC) conectado a un amplificador no lineal con una funcién de perfil sigmoidal como se
muestra en la figura (1-11).  Donde la correspondencia de los pardmetros del circuito con

respecto al modelo matemsdtico (1.4), se construye con

We = 757 Wj = S5 j:17277n7

CR;’

el umbral simplemente es la fuente independiente de corriente, esto es, 6 = i; una sinapsis

excitatoria se construye escogiendo a la entrada correspondiente como +z;, y a la accién
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Figura 1-11: Neurona dinamica (Hopfield)

excitatoria de la sinapsis se construye escogiendo a la entrada correspondiente como -z;.
Como puede observarse una RND es un sistema no lineal dindmico, que tiene la carac-

terfstica de cambiar su comportamiento a lo largo del tiempo para lograr un propdsito a

través del ajuste de sus pesos (aprendizaje). Por esta razén es que se aprovechan las redes

neuronales dindmicas en la identificacién y control de sistemas con no linealidades complejas.

1.3 Objetivo de la tesis

Partiendo de un sistema no lineal parcialmente conocido, se desea construir una red neuronal
dindmica cuya ley de aprendizaje contribuya conjuntamente con una ley de control, para
construir un equivalente pasivo del sistema retroalimentado.

Por lo tanto el propdsito de esta tesis es disenar una ley de control de equivalencia pasiva
por retroalimentacion para una clase de sistemas no lineales MIMO usando una identificacién
de la incertidumbre con una red neuronal dindmica.

Con los resultados de [2], [60], [47] y motivado por el esquema propuesto en [53], se hace
una propuesta para la construccién del control equivalente pasivo por retroalimentacion.
Para enfrentar la incertidumbre nos apoyamos en los estudios hechos en [25] a cerca de
pasividad robusta de sistemas no lineales con incertidumbre estructural y en la arquitectura
de la RND se utiliza una ley de aprendizaje dindmica adaptable. En la figura 1-12, se muestra

el esquema retroalimentado que expresa gréficamente el objetivo de esta tesis. Tenemos
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Ley de
W Aprendizaje

Figura 1-12: Sistema retroalimentado propuesto en la tesis

un sistema no lineal con incertidumbre cuya entrada es u y la salida es y; los bloques
correspondientes a la identificacién de la incertidumbre son la RND con su correspondiente
ley de aprendizaje dindmica, los cuales reciben las senales del estado x y de la entrada u
del sistema no lineal incierto. Finalmente con la informacién de los pesos W y el estado x
del sistema no lineal incierto se construye una ley de control u. Todo esto se conjuga para

obtener un sistema pasivo de la nueva entrada v a la salida y.

1.4 Estructura de la tesis

La tesis estd constituida por siete capitulos. El capitulo actual aborda una introduccién hacia
el panorama general de las investigaciones actuales sobre pasividad y el interesante reto de
enfrentar la incertidumbre de sistemas no lineales utilizando redes neuronales dindmicas.

En el segundo capitulo se definen los conceptos de pasividad y de equivalente pasivo y la
metodologia que existe acerca de la pasividad por retroalimentacién.

La investigaciéon hecha en esta tesis partié de resultados preliminares que se encuentran
documentados del tercero al quinto capitulo. Cabe recordar que cada uno de estos capitulos
podrian ser abordados directamente en el sentido de que en cada uno de ellos se hacen las
definiciones y descripciones pertinentes.

En el tercer capitulo se desarrolla a partir de un procedimiento que garantiza la pasividad
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de redes neuronales dindmicas. De manera que se podrdan encontrar en este capitulo varias
propiedades de estabilidad para una clase de redes neuronales dindmicas, tales como, pa-
sividad, estabilidad asintética, estabilidad entrada estado, estabilidad en el sentido entrada
acotada salida acotada.

En el cuarto capitulo se utiliza el resultado mostrado en el anterior capitulo pero dirigido
a la utilizacién de las redes neuronales en sistemas con incertidumbre para realizar una
identificacién, tema que se le conoce de manera corta como neuroidentificacién. Se muestran
los resultados pertinentes a neuroidentificacién para redes neuronales de una capa y para
multicapa. La principal contribucién de este capitulo es utilizar el enfoque de pasividad para
obtener propiedades de estabilidad en la neuroidentificacién. Concluimos que el algoritmo
de ajuste de pesos de gradiente descendente es estable en el sentido L., y es robusto para
cualquier incertidumbre acotada

En el capitulo cinco se construye una ley de control neuronal para lograr un equivalente
pasivo de una clase de sistemas no lineales de una entrada y una salida (SISO). Se considera
que el sistema no lineal tiene incertidumbre parcial. Aprovechando que hay una parte del
modelo que es conocida, se construye la red neuronal dindmica utilizando dicha parte junto
con una neurona que posee una ley de aprendizaje que contribuye a compensar la incertidum-
bre del sistema. Por lo tanto en este capitulo se logra la pasividad de una clase de sistemas
no lineales SISO que tienen un modelo parcialmente conocido, utilizando una RND con una
ley de aprendizaje adaptable. Con una simple red neuronal dindmica (RND) que contiene
solo dos neuronas, se identifica el sistema no lineal incierto. La metodologia propuesta puede
ser considerada con las ya existentes, como una alternativa para el equivalente pasivo por
retroalimentacion para una clase de sistemas no lineales con incertidumbre.

La parte final de la investigacién se encuentra en el capitulo seis, donde se aborda el
problema de pasivacién robusta a incertidumbres para una clase de sistemas no lineales
MIMO (Multiple Entrada Multiple Salida). La estructura de la RND, conjuntamente con la
ley de aprendizaje y la ley de control que se proponen en este estudio, logran la pasivacién
del sistema no lineal incierto. La metodologia propuesta permite escoger pardmetros de
diseno que pueden mejorar el desempeno del sistema retroalimentado. En la parte final

del capitulo, se muestra la efectividad del resultado principal a través de una simulacién
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comparativa contra el control PID, el cual es el uno de los mas populares controladores
utilizados en la industria. En esta simulacion se considera el control del nivel de un sistema
hidraulico de dos tanques con incertidumbre

Las conclusiones sobre la aplicacién y relevancia de los resultados de esta tesis, se de-
scriben en el capitulo siete, ademds de describir los trabajos futuros que surgieron en la

realizacién de esta tesis.
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Capitulo 2

Pasividad y Equivalente Pasivo

En este capitulo mostraremos la importancia que tienen los sistemas pasivos como her-
ramienta de estabilizaciéon para sistemas no lineales, para llegar a esto el capitulo estd
estructurado como sigue. Iniciaremos definiendo a los sistemas pasivos. Posteriormente
mostraremos la facilidad con que se estabiliza un sistema pasivo, y como la interconexién
entre sistemas pasivos dan como resultado sistemas que son también pasivos. En una etapa
intermedia del presente capitulo mostraremos las condiciones suficientes y necesarias dadas
en el resultado de ([10], [2]) para construir un equivalente pasivo en sistemas no lineales
afines con la entrada.

La pasividad es una propiedad que definiremos primeramente para un sistema no lineal
general invariante en el tiempo que puede ser expresado por

7= f (e w) (2.1)

Ye = h(xs, ug)
donde x; € R™ es el estado, u; € R™ es el vector de entrada, y, € R™ es el vector de salida.
La funcién f : " x R™ — R" es continua, la funcién A : R* x K™ — R™ también es continua.
Otra especificacion del sistema es que consideramos que la energia almacenada en el sistema
(2.1) es acotada, es decir, para cualquier z° = zo € R, la salida y; = h(®(¢,2° u)) del
sistema (2.1) es tal que [ | uTy, | ds < oo , para toda ¢ > 0.

En seguida mostramos algunas propiedades de los sistemas pasivos (vea [2] y [9]).
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Definicién 2.1 El sistema (2.1) se dice que es pasivo de la entrada u; a la salida vy, si
existe una funcion C™ no negativa S (x;) : R* — R, llamada funcion de almacenamiento, tal

que, para toda u;, toda condicion inicial x° y todo t > 0 la siguiente desigualdad se satisface:

S (z) < ufye —eufue — 6yl ye — pv (), (24, 1) € R” X R™.

donde e, 6 y p son constantes no negativas, ¥ (x;) es una funcion de z; positiva semidefinida,
tal que ¥ (0) = 0. El término py (x;) es llamado tasa de disipacion. Ademds, el sistema se

dice que es
e sin pérdidas sie=6=p=0y S (7)) = ul'ys;
e cstrictamente pasivo por la entrada si € > 0
e cstrictamente pasivo por la salida si 6 > 0
e estrictamente pasivo por el estado si p > 0

e estrictamente pasivo si existe una funcion positiva definida V(x) : R* — R tal que

S (xt) < U;[yt - V(%)

Propiedad 2.1. Si la funcién S(x;) es diferenciable y el sistema dindmico es pasivo, la

funcién de almacenamiento S(z;) satisface

S (zy) < ul'y,

2.1 Interconexién de sistemas pasivos

El la figura 2-1 se muestra un esquema que representa a dos sistemas que se encuentran en
una conexién paralela. Consideremos a ambos sistemas pasivos de manera que tenemos dos
funciones de almacenamiento, V,, para el primer sistema cuya entrada es u, y su salida y,,

y V, la segunda funcién de almacenamiento correspondiente al segundo sistema con entrada
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u, . V.
—P V< ufya

+
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u, ) , Vb
V,<u,y,

Figura 2-1: Sistemas pasivos en conexrion paralela

up y salida y,. Por lo tanto se satisface que

Va

IN

T
ua ya»

Vi < ulu

Noétese que debido a la manera en que estan conectados los sistemas, tenemos que la entrada
u se conecta a ambos sistemas u = v, = vp; y la salida total resultante de la conexién
paralela es y = y, + y,. Por otra parte, sabemos que la funcién de almacenamiento se puede
interpretar como la energia del sistema, por consiguiente la funcién de almacenamiento de los
sistemas conectados en paralelo es simplemente la suma de sus correspondientes funciones

de almacenamiento, esto es

V,+Vy

IN

UTya + UTyb

Vo+ Vi < o (yo+up)

Vot Vy <uly

Por lo tanto dos sistemas pasivos que son conectados de manera paralela (fig. 2-1) dan como

resultado un sistema pasivo.
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Figura 2-2: Sistemas pasivos retroalimentados

Ahora abordemos la situacién en la que dos sistemas pasivos son conectados en retroali-

mentacién como se muestra en la figura 2-2 nuevamente se satisface que

Va

IN

T
ua ym

Vi < uly

y por la disposicién de las senales en la figura vemos que la salida total del sistema retroali-
mentado es igual a la salida del primer sistema y a su vez es igual a la entrada del segundo
sistema y = y, = up, la entrada del primer sistema estd expresada por u, = u — y,. Una vez

definido esto podemos hacer las manipulaciones algebraicas

Vo, +V,

IN

T T
Uy Ya + Uy, Yo,

Vo +V, (uw—1)" y+ v

IN

V. +V,

IN

Wy -y y+yly

T

Va+% Uy

IN

las cuales expresan que la pasividad permanece en un sistema construido por la retroali-
mentacién de dos sistemas pasivos como se muestra en la figura 2-2.
Estas propiedades de los sistemas pasivos conectados en paralelo o en retroalimentacion,

hacen una apertura de alternativas interesantes para los problemas de pasivacién, en los que
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en un momento dado se pueden separar en subsistemas.

2.2 Sistemas Afines con la Entrada

Un sistema no lineal expresado en su manera mas general posee la siguiente estructura:

r = F(z,u,t)

y = h(x)

donde F(x, u,t) es una funcién no lineal que depende del tiempo ¢, el estado del sistema x y de
la entrada u. Sin embargo, una amplia gama de sistemas no lineales pueden expresar la parte
derecha F'(x,u,t) de la ecuacién dindmica, como la suma de un término f(x) que expresa
la funcién no lineal de retroalimentacién, mas otro término no lineal G(x) que multiplica a
la entrada u. Esta clase de sistema no lineal se le conoce como sistema no lineal afin con la

entrada. La estructura de esta clase de sistemas se muestra a continuacion:

(2.2)

En esta seccién consideraremos esta clase de sistemas no lineales, para mostrar los re-
sultados acerca de pasividad existentes. Asi pues, iniciaremos citando los resultados que se
pueden realizar cuando tenemos conocimiento total del modelo y posteriormente citaremos
los resultados en los que se tiene una falta de informacién sobre la estructura del modelo

(pasivacién robusta).

2.2.1 Conocimiento Total del Modelo

Considere el sistema no lineal MIMO afin con la entrada (2.2), donde donde f(0) = 0,

x € 1", la entrada y la salida son vectores de la misma dimension, es decir, u € R™, y € R™.

Definicién 2.2 FEl sistema (2.2) se dice que es pasivo si existe una funcion no negativa

Vi R* — RY, de clase C°, con V4(0) = 0, llamada funcion de almacenamiento, tal que
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para toda v € R™ y toda condicion inicial o € R”

Va(z) — Va(zg) < /0 y* (T)u(r)dr (2.3)

donde x(t) denota la solucion de (2.2) iniciando en x(0) = xy.

Una propiedad fundamental de los sistemas pasivos estd caracterizada por la versién no
lineal del lema de Kalman-Yacubovitch-Popov (abreviado KYP) el cual puede resumirse en

el siguiente lema.

Lema 2.1 El sistema (2.2) es pasivo si y solamente si existe una funcion de almacenamiento

no negativa Vy : R" — R de clase C con V4(0) = 0 tal que

LiVi<0
LgvA = hT(ZL")
donde LV, := [88%, e ,g%] f(z) es una funcion escalar y LgVa := 88%, e ,g%: G(z)

es un vector.
Observacion 2.1 El sitema (2.2) es estrictamente pasivo si y solamente si [10] [2] existe

una funcion positiva definida V(z) de clase C'tal que

LfV <0, Vz 7é 0
LGV: hT(l’)

2.2.2 Pasividad Robusta

Hasta este momento todo lo que se ha mostrado en este capitulo tiene la particularidad de
partir del conocimiento absoluto del modelo de la planta. Ahora citaremos los resultados

tedricos de pasividad robusta encontrada en [24].

Lema 2.2 Considere la clase de sistemas no lineales descrita por

T = foom(z) + Ap(x) + G(2)u
y = h(z)

(2.5)
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donde fnom(x) es la parte nominal conocida de f(x), Ay : R* — R representa la incer-

tidumbre caracterizada por

donde F : R" — R™™ es una funcion suave y conocida y 6 : R* — R" es una funcion

wncierta, la cual pertenece al siguiente conjunto compacto
Q={6(z) - 6(z)]| < llp(2)l, Vo € R"}

con la funcion p(z) escogida por el disenador. El sistema (2.5) es robustamente pasivo con
respecto a una funcion V(x) de clase C', la cual es no negativa con V(0) = 0, si y solamente

st

LtyorV +ILeV ()| [[6(2)[| <0, V2 #0
LcV = KT (z)

Este tltimo resultado muestra una caracterizacién de la incertidumbre que permite la
construccién de cotas finas del término incierto, ya que al caracterizar Ay(x) = F(z)6(z), el
disenador tiene la holgura de escoger la funcién matricial y suave F(z) conjuntamente con

p(x) para afinar la cota de la incertidumbre

2.2.3 Equivalente Pasivo de Sistemas No Lineales por Retroali-

mentacion

Si un sistema no lineal libre de incertidumbre y afin con la entrada, no satisface a las

condiciones expresadas en (2.4), existe la alternativa de construir un equivalente pasivo.

Definicién 2.3 Un sistema (2.2) se dice que es equivalente C™ pasivo localmente por retroa-

limentacion, o bien, localmente C" pasivo por retroalimentacion, si existe una ley de control

u=ax)+ f(z)w (2.6)
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donde 3(x) # 0 en una vecindad en x = 0, y tal que el sistema (2.2), con la nueva entrada w
(2.6) es C"- pasivo. Si el sistema en lazo cerrado es C"-libre de pérdidas o estrictamente C”
-pasivo, entonces el sistema (2.2) se dice que es localmente C"-libre de pérdidas por retroal-

imentacion o localmente estrictamente C™ -pasivo por retroalimentacion, respectivamente.

Si suponemos que Lyh(z) = [0h/0x]g(x) # 0 en una vecindad en x = 0, entonces el
sistema (2.2) tiene grado relativo p = 1 al rededor de = = 0, y existe un nuevo conjunto de
coordenadas locales ((z) = (z(z),y = h(z)) con z(z) = [z1(z) - - - z,_1(x)]T, bajo las cuales

el sistema (2.2) puede ser representado en la forma normal [2]

y=aly,z)+bly,z)u, 2=cly,z) (2.7)

donde b(y, z) # 0 para toda (y, z) cercana a (0,0).
La dindmica cero de un sistema son aquellas dindmicas internas que obedecen a la re-

striccién externa de y = 0. Para el sistema (2.7), la dindmica cero estd dada por

z2=1¢(0,z2) := fo(z). (2.8)

Por esto, el sistema (2.7) puede ser escrito nuevamente como [2]

g =aly,2) +b(y,2)u, 2= folz) +ply 2)y (2.9)
donde p(y, z) es una funcién de dimensién n — 1 y de clase C*°.

Definicién 2.4 Suponga que Lyh(z) = [0h/0x]g(x) # 0 en una vecindad en v = 0. En-

tonces el sistema (2.2) se dice que es

i localmente de fase minima si su dindmica cero es asintoticamente estable en una vecindad

cercana a z = 0.

ii localmente débilmente de fase minima si existe una funcion positiva y diferenciable Wy(z),

con Wy =0, tal que Ly Wy(z) = [0Wy/0z] < 0 para toda z en una vecindad z = 0.
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Con una caracterizacién geométrica de un sistema se muestra en [2] que se puede hacer
C?-pasivo. En esta publicacién se demuestra que un sistema (2.2) puede hacerse equivalente
pasivo por retroalimentacion localmente con una funcién de almacenamiento positiva definida
de clase C?, si y solamente si el sistema (2.2) tiene grado relativo p = 1 en x = 0 y es
localmente debilmente de fase minima (vea [2], Teorema 4.7, p. 1235).

Las propiedades de estabilidad de un sistema pasivo son particularmente ttiles. Supong-
amos que el sistema (2.2) ha sido transformado a un equivalente C? pasivo por retroali-

mentacion localmente

& = f(2) + g(z)a(z) + g(2)B(2)w = f(z,w), y=h(z). (2.10)

Entonces, si para este sistema existe una vecindad X al rededor de 0 tal que, para toda x €
R™, h(P(t,z,0)) = 0 implica que lim;_P(t,z,0) = 0 (i.e. el sistema (2.10) es localmente
estado cero detectable), entonces su punto de equilibrio x = 0 puede hacerse localmente

asintéticamente estable a través de una retroalimentacién de salida

w=—p(y) (2.11)

donde ¢ : B — R es cualquier funcién suave que satisface ¢(0) = 0 ademds de yp(y) > 0

para cada y # 0 [2].

Observacion 2.2 Ndtese que la funcion o(y) podemos escogerla simplemente como ¢(y) :=
ky, ((0) =0, ye(y) = ky* > 0) con lo que podemos concluir que un sistema no lineal

que es pasivo, puede ser estabilizado con una retroalimentacion lineal de la salida.

2.2.4 Pasividad por Retroalimentacién de Sistemas No Lineales

utilizando un Operador de Proyeccion

Otra metodologia interesante para lograr la pasividad de sistemas no lineales MIMO por
retroalimentacion es la propuesta en [47], ya que en ésta se utiliza un operador de proyeccién
para realizar una descomposicién de las fuerzas o partes que estdn inmersas en un sistema

no lineal afin con la entrada: la parte disipativa, la parte desestabilizadora y la parte que en

34



nada contribuye al sistema. Ademds la metodolgia no demanda la necesidad de una forma
normal y realiza la cancelaciéon solamente de la parte que desestabiliza al sistema.

Considere el sistema no lineal MIMO

(2.12)

donde z € X C R", u e U C R, y € Y C R™. El conjunto X denota la regién de
operacién que contiene un punto de equilibrio de la forma = = z(U) y estd dado por la
solucién f(z) + G(z)U = 0. Para u = 0 se supone que f(z) = 0 implica £ = 0. Nuestro
interés es hacia puntos de equilibrio en el estado que sean diferentes de cero y constantes
x = T, obtenidos de entradas de control constantes y diferentes de cero u = U. La matriz de
entrada G' de dimensién n X m estd construida por m columnas [g;(z), - - , gm(x)] las cuales
generan localmente una distribucién de dimensién m dentro de X'. También suponemos que
estd dada una funcién positiva definida V : ®* — R*, de clase C, tal que V(0) = 0.

Para compactar expresiones de las derivadas se introduce el simbolismo LgV como un

vector fila dado por

ov ov oV ov
LV =5:9= o o2y By

G

y la notacién LLV la utilizaremos para denotar el vector columna (g—‘;G)T = GT%—‘;T.
H1: Los campos vectoriales g;(x), ¢ = 1,- -+ ,m no son todos tangentes a la funcion V', en
el espacio de estado del sistema que pertenece a la region de operacion {x € X : V() = constant}

i.€.
1LV # 0. (2.13)
H2: El vector fila LV (x) puede ser expresado como
LoV(z)P ' (z) =h"T VoeX

donde P(x) es una matriz m X m la cual es invertible en la region de operacion X.
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Para cada x que esté en la regién de operacion, es decir x € X’ y aprovechando la condicién
de transversalidad (2.13), definimos un operador de proyeccién a lo largo del ”span” de la
matriz de entrada G hacia el espacio tangente de los conjuntos de nivel constante de la

funcién V(z), este operador es la matriz M(z) dada por

Loy O

- 2.14
LV P ¢ o (2.14)

M(z) =

Ahora mostraremos algunas propiedades de la matriz M (x) en la siguientes proposiones.

Proposicién 2.1 La matriz M (z) tiene las siguientes propiedades:

oV’
57 € Ker M*(z), M(z)(I - M(x))=0, G-L5V € Ker M(x)

Proposicién 2.2 Sea f(x) un campo vectorial suave, entonces el vector M(x)f(x) puede

ser escrito como

M(2)f(@) = J(r) 5

donde J(z) es una matriz antisimétrica i.e. J(z) — J¥(x) = 0. Por otra parte el campo

vectorial [I — M (z)] f(z) puede ser escrito como

I-M@)f@) = N@%- =2 [N@ - N @] +3 [N@)+ N @)
_ —%j(x)w(x) (2.15)
N(z) = WG-LQV}T S (2.16)

donde S(x) es una matriz simétrica.

Proposicién 2.3 Sea S(x) una matriz simétrica, entonces :

o Puede ser descompuesta como la suma de una matriz positiva definida S,(x), mas una

semidefinida negativa Sy, (z)
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o Puede ser descompuesta como la suma de una matriz positiva semidefinida Sp(x), mas

una negativa definidaS,(x).
Las proposiciones y definiciones de la seccién anterior dan lugar a el siguiente corolario.

Corolario 2.1 Un sistema no lineal de la forma (2.12), con una funcién positiva definida
que satisface la condicion |LgV|| # 0, siempre puede ser escrito como

b= 2 J(2) T 4 S, () 2T 4+ 8, (2) T + Gla)u

y = h(x)

donde J(z) es una matriz skew-symmetric, la matriz S,(z) es negativa semidefinida y S,(x)

es positiva semidefinida.
Teorema 2.1 Considere el sistema MIMO (2.12) con una funcion V(zx) tal que la hipdtesis
H1 y H2 se satisfecen, si se aplica la ley de control [47]

u= P(z) v

T T
LLV {av 1% } (217)

_ eV |9V oL
v |25

entonces el sistema en lazo cerrado es C' pasivo por retroalimentacion de la nueva entrada

v a la salida y con respecto a la funcion de almacenamiento V (x), esto es
V< yTv.
Para hacer mas transparente este 1ltimo resultado son de utilidad las siguientes obser-
vaciones

Observacion 2.3 El operador de proyeccion (2.14) permite la descomposicion de f(x) en

avT
ox

su parte ociosa %j (x)%—‘;T, en una parte disipativa Sp(x)

avT

y en una tltima parte Sp(x)%;

que realiza una accion desestabilizante en el sistema.

Observacién 2.4 De las tres partes en que es descompuesta f(x), la ley de control (2.17)
solamente cancela a la accion desestabilizante y simultaneamente permite el equivalente pa-

swwo del sistema retroalimentado
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2.3 Estabilidad Entrada Estado

Definicién 2.5 El sistema (2.1) se dice que es globalmente estable entrada-estado si existe
un funcion y(s) de clase K (continua y estrictamente creciente v(0) = 0) y una funcion
B (s,t) de clase KL (funcion de clase K y para toda sg fija con so >0, y tlirgloﬁ (s0,t) =10 ),
tal que, para cualquier entrada u; € Lo (sup{||u|,t > 0} < 00) y cualquier estado inicial

20 € R™ , se sostiene que
[t 2% w)[| < B[] ¢] + [lel]

para toda t > 0 [50].

Propiedad 2.2 De manera que interpretando la iltima desigualdad se puede decir que
si el sistema es estable entrada salida, el comportamiento del sistema a lo largo del tiempo

debe permanecer acotado si su entrada permanece acotada.
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Capitulo 3

Pasividad en Redes Neuronales

Dinamicas

Recientes resultados mostraron que las técnicas con redes neuronales son efectivas cuando
no se tiene informacién completa del modelo, y han sido aplicadas para el control de una
amplia clase de sistemas con no linealidades complejas, o incluso cuando la planta que va a ser
controlada se considera como una caja negra [12]. Esta propuesta libre de modelo explota
las ventajas que caracterizan a las redes neuronales, pero la falta de un modelo para la
planta controlada dificulta la obtencién de resultados tedricos de estabilidad. Es importante
asegurar la estabilidad de manera tedrica en las redes neuronales antes de implementarlas
de manera real.

No hay muchos resultados de anédlisis de estabilidad de redes neuronales a pesar de sus
aplicaciones exitosas. La estabilidad global asintética (GAS) de redes neuronales dindmicas
ha sido desarrollada durante la tdltima década. En el neuro circuito del tanque de Hopfield
con una matriz de interconexién negativa semidefinida se logra la estabilidad global asintética
[7]. El concepto de estabilidad diagonal fué establecido en [17] para la estabilidad de neuro
circuitos. En el marco teérico de los sistemas Lur’e, la estabilidad absoluta de perceptrones
multicapa (MLP) y de redes neuronales recurrentes fué propuesta en [52] y [27]. El analisis
de estabilidad entrada estado (ISS) [18] es una herramienta efectiva para las redes neuronales
dindmicas, y en [43] se establece que si los pesos son lo suficientemente pequenos, las redes

neuronales tienen ISS y GAS con la entrada igual a cero.
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La estabilidad en la identificacién y en el error de seguimiento de redes neuronales han
sido también estudiadas. Por ejemplo [15] y [23] estudiaron las condiciones de estabilidad
para perceptrones utilizados para identificar y controlar un sistema no lineal. El andlisis
estilo Lyapunov es una herramienta popular para demostrar estabilidad, en [40] y [61] se
discute la estabilidad de una red neuronal dindmica de una capa. Para el caso de redes
neuronales de orden superior y multicapa se pueden encontrar resultados de estabilidad en
[20] y [32].

La teoria de pasividad [44] es otra herramienta efectiva para analizar la estabilidad de
un sistema no lineal. Através de esta teoria se pueden enfrentar a los sistemas no lineales
utilizando las caracteristicas del mapeo entrada salida de la dindmica, y ofrece soluciones
elegantes sobre la demostracién de estabilidad. El marco tedrico de la pasividad es un
medio generoso para el andlisis de estabilidad de redes neuronales, ya que se puede llegar a
conclusiones de estabilidad usando solamente caracteristicas entrada salida. Las propiedades
de pasividad en el MLP fueron estudiadas en [23] y en [5]. Ellos mostraros una relacién entre
la pasividad y la estabilidad en lazo cerrado por medio de un anélisis de la interconexion de
los errores de modelo. A su vez cabe recordar que, el andlisis utilizando la metodologia de
pasividad en lazo abierto para redes neuronales dindmicas no ha sido ain establecido en la
literatura.

En este capitulo se muestra que un algoritmo gradiente en la ley de aprendizaje de una
red neuronal dindmica, permite la estabilidad mediante la pasividad. Agregando algunas
condiciones, se puede concluir que la red neuronal es GAS y ISS. En este capitulo la seccién
1 la dedicamos a definiciones preliminares y las principales propiedades de estabilidad. La
secciéon 2 muestra una simulacién y en la tdltima seccién hacemos unas conclusiones que

resumen los resultados mostrados de este capitulo.
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3.1 Propiedades de Estabilidad de Redes Neuronales
Dinamicas
Considere una clase de sistemas no lineales dados por

ft: f(l"t,ut) (3.1)

y = (@, w)
donde x; € R" es el estado, u; € R™ es el vector de entrada, y; € R™ es el vector de salida.
f R xR™ — R es una funcién que es localmente Lipschitz, la funcién A : R x R™ — R™
es continua. Consideramos que para cualquier 2° = zy € R, la salida y; = h(®(t, 2% u)) del
sistema (3.1) es tal que fg | ul'y, | ds < oo , para toda t > 0, i.e. la energfa almacenada en
el sistema (3.1) es acotada.

Ahora consideremos a la red neuronal dindmica
.’Ii?t: A.?It -+ Wl,to'(‘/l,txt) + W27t¢(V2,txt)ut (32)

donde x; € R™ es el estado de la red neuronal, u; € R™ es la entrada de control, A € R™*"
es una matriz estable. Wy, € ™", Wy, € R™*™ son las matrices de pesos de las capas de
salida, V1, € ™", V5 € J™*" son las matrices de pesos de las capas internas. El campo
vectorial o(x;) : R — R™ lo consideramos con elementos monoténicamente crecientes. La
funcion ¢(-) es una transformacién de R™ a R™*™. La forma tipica de presentar los elementos

de o;(-) y de ¢;;(.) es por funciones sigmoidales
Ui($i,t) = ai/ (1 + G_bixi’t) — ;.

La estructura de la red neuronal dindmica (5.36) se muestra en la figura.3-1.

Observacion 3.1 FEsta clase de redes neuronales dindmicas han sido discutidas por muchos
autores, por ejemplo [20], [32], [40] y [61]. Inclusive se puede ver que el modelo de Hopfield
[11] (ecuacion 1.4 y fig. 1-11) es un caso especial de esta clase de redes neuronales donde

A =diag{a;}, dondei=1,--- ,n, a; := —=1/Ry;C;, Ro; > 0 y C; > 0. Los pardmetros Ry; y
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Figura 3-1: Estructura de la RND
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4| YIENE |y = R AW

Networks

Figura 3-2: Pasividad en la Red Neuronal Dindmica
C; son las resistencias y los capacitores de la i — ésima neurona de la red respectivamente.

Observacién 3.2 La sub estructura Wi ,0(Vixi) + Wa i p(Vayzi)u, Es una estructura con
el estilo del perceptron multicapa. La ley de aprendizaje en tiempo continuo fue estudiada en
[23]. Casi todos los estudios de redes neuronales dindmicas han sido utilizando el método de

Lyapunov.

Teorema 3.1 Si los pesos W1 y Way de la RND definidos en (3.2) son actualizados con

c T, 1,..T
W= —Pxio” + sxu;

Ty (3.3)
Wai= —Pxy (pus)” + Tty
donde P es la solucion de la siguiente ecuacion de Lyapunov
PA+ATP = —q, (3-4)

Q € R es una matriz dada positiva definida, entonces la red neuronal dindmica (3.2) es

estrictamente pasiva de la entrada uy a la salida y; (vea Fig.3-2)

Y = (Wft + Wg:t) Tt (35)

Prueba. Seleccionamos una funcién de Lyapunov S; (o bien funcién de almacenamiento)

expresada como

S = xy Py + tr {W{ Wi} +tr {W3 Wa,} (3.6)
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donde P € R"*" es una matriz positiva definida, ¢r {-} denota la traza y estd definida como

la suma de todos los elementos de la diagonal de una matriz. De acuerdo a (3.2), la derivada

de S; es:

St: xl (PA + ATP) zy + 2x] PWy 0 (Vh2y)

T . T
+2{E$PW27t¢(‘/Q’tl’t)Ut + 2tr {Wl,t WLt} + 2tr {WQ,t Wg’t}
Sumando y restando el término z (W;; + Wa,) u, y utilizando a (3.4), obtenemos

St: —55362% + 113? (Whe + Way)u

. T
+2tr {Wl,t Wl,t} —+ 2$$PW17tO'(‘/17t$t) — Z?WLtut

T
+2u] PWa (Vo )us + 2tr {WQJ Wgﬂg} — I Wa uy

Si imponemos la ley de actualizacién como (3.3), tenemos
St= —xtTth + 33? (Wi + Way)uy (3.7)

De la Definicion 2.1 vemos que si la entrada es definida como u; y a la salida como

(WlT,t + W2Tt) x4, entonces la red neuronal dindmica dada por (3.2) es estrictamente pasiva,

donde

Vi :%TQ% >0

Observacién 3.3 Como o(-) y ¢(-) son acotadas, la pasividad no tiene relacion con los
pesos de la capa escondida Vi, y Vay. Los pesos de la capa escondida pueden ser fijos. Pode-
mos concluir que las propiedades de estabilidad de la red neuronal dindmica (3.2) no es

influenciada por la capa escondida.

Corolario 3.1 Si la red neuronal dindmica (3.2) tiene entrada nula (uy = 0), la ley de

actualizacion (8.83) hace estable el punto de equilibrio x; = 0.
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Prueba. Partiendo de que el sistema dindmico (3.2) es pasivo, la funcién de almace-

namiento S(z;) satisface (Propiedad 2.1)

S (z) <uly; =0

Por lo tanto el equilibrio z; = 0 de 2= f(x;,0) es estable. m

Corolario 3.2 Si la entrada de control de la red neuronal dindmica (3.2) es seleccionada

como
w = —pye = —p (Wi + W) @, >0 (3.8)

la ley de actualizacion (3.3) estabiliza asintéticamente el equilibrio x; = 0.

Prueba. Ya que la salida y; = h(z;) es independiente de u, el lazo de retroalimentacién

us = —py; hace a la derivada de S menor o igual a cero, es decir

S (w) < —pyiy: <0

Por lo que el equilibrio 2; = 0 de la dindmica x,= f (x4, —y;) es estable. Basado en el
principio de invarianza (seccién 2.3 de [44]), las soluciones acotadas de z= f(x, —y) convergen
al conjunto invariante mas grande de z;= f(x;,0). Como este conjunto estd contenido en
E = {x; | h(z;) = 0}, este conjunto es z; = 0, entonces el equilibrio z; = 0 es asintGticamente

estable. m

Teorema 3.2 Si la cota superior de los pesos satisface
>\max (Wl + W2) < )\min (Q) (39)

donde W, = sup ||W17t||i;1 , Wy = sup HWQ’tHiz—l, con la norma ponderada de una matriz
definida como ||A|% = ATBA. Las matrices Ay y Ay son positivas definidas, Amax (-) ¥
Amin (+) son el mdzximo y el minimo eigenvalor de la matriz (-). Entonces la ley de actual-

izacion (3.3) hace a la red neuronal dindmica (3.2) estable entrada estado (1SS).
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Prueba. Tomando en cuenta la desigualdad matricial
XTY + (XTY)" < XTA7'X + YTAY (3.10)

la cual es vélida para cualquier X,Y € R"** y cualquier matriz positiva definida 0 < A =

AT € R por lo que (3.7) puede ser expresada como

S’t: —$tTQ$t + 33? (Wi + Way) w
< uin (Q) |7e))? + 2T Wi AT Wy + 2T Wo A Wihm, + uf Ay + uf Ay
< win (Q) [|ze|)* + 2T (W1 4+ Wa) z + ul A + uf Aoy

< =y el By el

donde oz, := [)\min (Q) — Amax (Wl +W2)} [EAIR Bl = Amax (Ay + Ag) ||ug| - Sila condi-
cion (3.9) se satisface, ayjz,| y 3 ue| SOD funciones Koo, V; es una funcién de Lyapunov para
estabilidad entrada estado (ISS). Utilizando el Teorema 1 de [50], se concluye la estabilidad

entrada estado de la red neuronal dindmica (3.2). =

Observacion 3.4 Considere la Propiedad 2.2; el concepto de 1SS significa que el compor-
tamiento de la red neuronal dindmica debe permanecer acotado cuando sus entradas per-
manecen acotadas. Si se consideran como entrada algunas perturbaciones acotadas, la red
neuronal también tiene una evolucion acotada con respecto a las perturbaciones. Entonces la

red neuronal dindmica (3.2) es estable en el sentido BIBO (entrada-acotada salida-acotada,).

Observacion 3.5 57 P es seleccionada lo suficientemente grande, entonces la condicion

(3.9) no se dificulta satisfacerla. De (3.4) tenemos
TPA+TATP = -TQ, Q=0Q">0, T=T">0 (3.11)
Si la matriz positiva definida T es lo suficientemente grande, (3.9) se satisface, i.e.

)\max (Wl + WZ) S >\min (TQ)
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3.2 Simulacién

Para mostrar los resultados tedricos, mostramos las siguientes simulaciones. La arquitectura

de la red neuronal dindmica es

Zi’t: A.?It -+ Wl,to'(‘/l,txt) + W27t¢(V2,txt)ut (312)
-1 0 .. Ce . T
donde z, € N2, u, € N3, A = . Las condiciones iniciales son xy = [2,5]" ,
1 -1
-5 —4 2 1 =5 2 )
Wiop = , Wao = . Los pesos de la capa interna V4 y Vo
1 -2 =2 -6 2 —6
11
son fijos y el valor de cada unoes | 1 1 | . Las funciones sigmoidales las definimos como
11

o (@) =2/ (1+e ) % 6(x) =02/ (14¢7°%) -

Primero, verifiquemos la pasividad de la red neuronal (3.12). Si seleccionamos @ =

10 0
, la solucién de la ecuacién de Lyapunov (3.4) es P = . La ley de
0 10 0 5

actualizacion de los pesos W, es decir, el aprendizaje de la red neuronal, es (3.3).

La Fig.3-3 muestra la respuesta acotada de las entradas (u; es un escalén unitario que
inicia en t = 2, us es un perfil senoidal de amplitud 2 y uz es un perfil coseno también de
amplitud 2). La Fig.3-4 muestra la respuesta con entrada cero. En la Fig.3-5 esta graficada
la respuesta en lazo cerrado agregéndole la retroalimentacién de la salida (3.8) con u = 1.
Claramente, podemos observar que la ley de actualizacién (3.3) hace pasiva a la red neuronal
dindmica (3.12) con entradas acotadas, estable con entrada cero y asintéticamente estable
con el control de retroalimentacién de la salida.

Como segundo resultado de simulacién, verifiquemos la estabilidad entrada estado (ISS).

Sabemos que (3.4) al ser multiplicada T' obtenemos (3.11). Si T" = diag {[3, 3]}, entonces
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Figura 3-3: Respuesta a entradas acotadas

10K

Figura 3-4: Respuesta a entrada cero
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-10

Figura 3-5: Retroalimentacion de la salida

15 0

P = . La ley de actualizacién de los pesos sigue siendo (3.3). Si utilizamos las
0 15
mismas entradas, presentan como resultado la grafica de la figura 3-6 . Si seleccionamos
0.5 0
T = diag {[0.1,0.1]}, de manera que P = , la gréfica de la figura 3-7 muestra
0 05

lo que sucede bajo estas circunstancias de simulacién. Puede observarse como repercute la

condicién (3.9) de manera importante para la estabilidad entrada estado.

3.3 Conclusién

En este capitulo se muestran resultados de estabilidad para la redes neuronales dindmicas
(3.2), baséndonos en técnicas de pasividad. Con un sencillo algoritmo de gradiente (5.38)
se puede lograr la pasividad, la estabilidad, la estabilidad asintética, la estabilidad entrada

estado y en cierto sentido la estabilidad BIBO de la red neuronal.
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Figura 3-6: Respuesta para ISS con T = diag{[3, 3]}

Figura 3-7: Respuesta para 1SS con T = diag {[0.1,0.1]}
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Capitulo 4

Identificacion Neuronal Pasiva

En este capitulo se utiliza como herramienta a la teorfa de pasividad para analizar la es-
tabilidad de una identificacién con una Red Neuronal Dindmica para un sistema no lineal.
Utilizando la pasividad se pueden enfrentar los sistemas no lineales ofreciendo soluciones
elegantes en la demostracién de la estabilidad absoluta. Esto puede dirigirnos a conclusiones
generales de estabilidad desde el punto de vista entrada-salida.

La metodologia en este capitulo se basa en un andlisis estilo Lyapunov; cabe recordar
que este tipo de andlisis, es comiin encontrarlo en el diseno de redes neuronales dindmicas.
Por ejemplo en [40] y [61] se discute el caso de una sola capa. En [20] y [32] se estudiaron
redes neuronales dindmicas de orden superior y redes neuronales dinamicas multicapa.

Por otra parte, algunas publicaciones hechas para realizar la identificacién de un sistema
no lineal con redes neuronales han introducido en algunas modificaciones robustas [13] que
han sido aplicadas al algoritmo de gradiente descendente [40][52], y al algoritmo de retro-
propagacién [15][61].

El presente capitulo muestra como las técnicas robustas a incertidumbre cominmente
utilizadas tales como zona muerta o modificacién-o podrian no necesitarse.

La idea que ha sido establecida en la neuro identificacién es que el sistema incierto
puede ser considerado como una caja negra y mostraremos que una ley de aprendizaje
estilo gradiente construida a partir de un anélisis estilo Lyapunov, puede hacer el error de
identificacién asintéticamente estable y lograr una estabilidad entrada-estado.

Para mostrar la efectividad de este resultado mostramos una simulacién en la parte final
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de este capitulo, en la cual realizamos la identificacién de la velocidad en punto muerto de

un motor de combustién interna.

4.1 Descripcion del Sistema y Estructura de la Red
Neuronal Dinamica

Considere una clase de sistemas no lineales descritos como:

r= fla,w),  ye = h(z,uw) (4.1)

donde x; € R"™ es el estado, u; € R™ es el vector de entrada, y, € R™ es el vector de salida.
f R x ™ — R™ es una funcién localmente Lipschitz, h : R x ™ — R™ es continua.
También se supone que para cualquier 2° = xo € R", la salida y; = h(®(t,2°, u)) del sistema
(4.1) es tal que fot | ul'y, | ds < oo, para todat > 0, i.e,. la energfa almacenada en el sistema
(4.1) es acotada. De acuerdo con [2], utilizaremos algunas propiedades de pasividad asi como

algunas propiedades de estabilidad de los sistemas pasivos introducidas en el capitulo 2.

Definicién 4.1 Un sistema (4.1) se dice que es pasivo si existe una funcion C™ nonnegativa
S (x) : R* — R, llamada funcidn de almacenamiento, tal que, para toda uy, toda condicion

inicial 2° y toda t > 0 la siguiente desigualdad se satisface:

S (x¢) < uf ye — eufuy — Oy ye — pa ()
(xt,ut) c R x R™

donde e, 6 y p son constantes no negativas, o (x;) es una funcion de z; positiva semidefinida,
tal que v (0) = 0. pa(z;) es conocido como tasa de disipacion del estado. Ademds, el sistema
se dice que es estrictamente pasivo si existe una funcion positiva definida V(z;) : R* — R

tal que

S (CUt) < UtTyt - V(il?t)
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Propiedad 4.1. Si la funcién de almacenamiento S(z;) es diferenciable y la dindmica

del sistema es pasiva, la funcién de almacenamiento S(z,) satisface S (;) < ul'y,.

Definicién 4.2 FEl sistema (4.1) se dice que es globalmente entrada-estado estable si existe
una funcion y(s) de clase IC (continua y estrictamente creciente con y(0) = 0) y una fun-
cion 3 (s,t) de clase KL (funcion de clase K y para cada valor fijo so > 0, se tiene que
tlirgloﬁ(SO,t) = 0 ), tal que, para cada entrada u € Lo, (sup {||u(t)||,t > 0} < o0) y cada

condicion inicial 2° € R , se cumple que

|2t 2% )l < 8 (5, 8) (||°

) + () el

para toda t > 0.

Propiedad 4.2. Si un sistema es entrada-estado estable, el comportamiento del sistema

permaneceria acotado cuando su entrada es acotada.

4.2 Neuro Identificacion Mediante Técnicas de Pasivi-

dad

El sistema no lineal identificado estd dado por
= f(xy,upt), x € R, up € R™ (4.2)
Construimos la siguiente red neuronal dindmica para la identificacion
Ti= AT, + Wi (30) + Waud(Z,)y(w), (4.3)

donde 7; € N es el estado de la red neuronal, A € R™*™ es una matriz estable. Wi, € ™",
Wy, € "™ son las matrices de pesos de la red neuronal, los cuales tienen valores iniciales

que podrian haber sido escogidos en un aprendizaje fuera de linea, donde:

WI,O = Wl*a WQ,O = W; (44)
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Las funciones vectoriales o(x;) € R" son de dimensién n con sus elementos monoténicamente
crecientes. La funcién matricial ¢(-) se considera diagonal y de dimensién R"*™ donde
¢(xy) = diag(o,(T,) - ¢, (Tn)). v(uy) € R™. La funcién v(-) es seleccionada para que
satisfaga ||v(u)||* < @ donde T es una constante escogida por disefio. La presentacién tipica

de los elementos o;(-) y ¢;(.) es como funciones sigmoidales, i.e.

a;

7] = e

Definamos el error de identificacién como
At = ZB\t — Ty

Como tanto o(-) y ¢(-) son seleccionadas como funciones sigmoidales, claramente satisfacen

la siguiente propiedad Lipshitz

~ T ~
"AG < ATD,A,, (m(ut)) Ay (qsﬁ(ut)) <TATDA,, (4.5)

donde Wy = Wy, — WY, Woy = Wy, — W3, 0 = o(z) — o(xr), ¢ = d(T1) — d(xr), A1, As,
D, y D, son escalares constantes.
Generalmente, la red neuronal dindmica (4.3) no puede lograr un seguimiento exacto del

sistema no lineal (4.2). Por lo que el sistema no lineal puede ser escrito como
Gi= Ay + Wio(z) + Wi (w)y(w) — fi (4.6)
tomando en cuenta a (4.4) podemos construir las siguientes restricciones sobre Wy Wy
WAy W < Wy, WiA'W3T <, (4.7)

donde W; y W5 son matrices seleccionadas por el diseniador, la funcién vectorial ﬁ puede

ser considerada como error de modelado o perturbaciones.
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La dindmica del error es obtenida de (4.3) y (4.6)
A= AN, + W0 (32) + Waud(@) v (ue) + WiG + Widn(w) + fo (4.8)
Si definimos
R=W,+W,, Q=D,+uDs+ Qo (4.9)

y las matrices A y () son seleccionadas de manera que satisfagan las siguientes condiciones:
(1) el par (A, R'/?) es controlable, el par (Q/2, A) es observable,

(2) se satisface [59] la condicién
ATRTA-Q > i [ATR'— R'A|R[ATR™' — R'4]" (4.10)

entonces se puede establecer la siguiente hipétesis:
H1: Existe una matriz A y una matriz estrictamente positiva definida @)y tal que la

ecuacién de Riccati matricial
AP+ PA+ PRP+Q=0 (4.11)

tiene una solucién positiva definida P = PT > 0.
Esta condicion puede ser facilmente cumplida si seleccionamos A como una matriz estable

y diagonal. El siguiente teorema muestra el procedimiento de la neuroidentificacién.

Teorema 4.1 S la hipotesis H1 se satisface, y los pesos Wi, y Wa, son ajustados con la

ley de aprendizaje adaptable

Wl,t: _KlpAth(?Et)

. N T Wl,() = Wl*, W270 = W; (412)
Wap= —KoPo(T,)y(us) A,

donde P es la solucion de la ecuacion de Riccati (4.11), entonces la dindmica del error

(4.8) es estrictamente pasiva del error de modelado f, (entrada) al error de identificacion
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2PA; (salida) con respecto a la funcion de almacenamiento
S, = ATPA, + tr {WfthWLt} +tr {WgtKglﬁzt} (4.13)

Prueba. Iniciemos construyendo la derivada de la funcién de almacenamiento (Lya-
punov) donde P € R™*" es una matriz positiva definida. De acuerdo con (4.8), su derivada

€S

Si= AT (PA+ ATP) A, + 2AT PW, ,0(%,) + 287 PWy,(F)y(u,) + 2AT P,

T T
+2ATP [Wl*E - W;%(ut)} +2tr {Wl,t K;l’vﬁt} +2tr {WW K;lmt}
Como AT PW;G; es escalar, utilizando (4.5) y la desigualdad matricial
XTY + (XTY)" < XTA'X + YTAY (4.14)

donde X,Y, A € #™** son cualquier matriz, con A como cualquier matriz positiva definida,

obtenemos

2ATPWiG, < ATPWIAT'WITPA, + 6, Mo, < AT (PW. P + D,) A,

- _ (4.15)
2AT PWidy(ug) < AT (PWoP +TDy) A

Entonces tenemos que

Si< AT [PA+ ATP + P (W, +W,) P+ (D, + @Dy + Qo)] A

. T
+2tr {/Wu K11W1,t} + 2A;FPW1¢U(/@) + 2A$Pﬁ

T
+2tr {W2,t K2_1W2,t} + 20 PWou(Z)y (ue) — AT QoA

Y como Wl,t:WLta si usamos la ley de aprendizaje (4.12) y a H1, tenemos

Si< —ATQuA, + 2AT P, (4.16)

56



De la Definicién 2.1, si definimos a ﬁ como la entrada y a 2PA,, como la salida, entonces

tenemos un sistema estrictamente pasivo considerando a V; = ATQoA; > 0. m

Observacion 4.1 Como el factor de aprendizaje es K;P (i = 1,2), y K; puede ser selec-
cionado como cualquier matriz positiva definida, el proceso de aprendizaje de la red neuronal

dinamica (4.12) es independiente de la solucion de la ecuacion de Riccati (4.11).

Corolario 4.1 Si solamente hay incertidumbre paramétrica (ﬁ = 0), entonces la ley de

aprendizaje (4.12) puede hacer al error de identificacion asintéticamente estable,

lim A, =0, Wi € Lo, Wy € Lo, lim W= 0, lim Was= 0 (4.17)

t—oo

Prueba. Sabemos que la dindmica del error de identificacién (4.8) es pasiva y que f; =0,

de la Propiedad 2.1 la funcién de almacenamiento S(x;) satisface
S (I‘t) S ET2PA1§ =0

Como S(z;) espositiva definida, implica que A, Wy, y Wa, son acotados. De la ecuacién

del error (4.8) A€ Lo
S< —ATQuA <0
Integrando de ambos lados de (4.16) tenemos

| 18lg, < 80— 5w < o0
0

Entonces Ay € Ly N Ly, usando el lema de Barlalat [13] podemos satisfacer lo expresado en

(4.17). Como uy, o(x;), ¢(x;) y P son acotados entonces , tlim Wl,t: 0y 1tlim Wl,t: 0. m

Observacion 4.2 Para el caso de igualacion de modelo, el andlisis estilo Lyapunov puede
lograr el mismo resultado (vea el Corolario 1 el Corolario 2 en [61]). Pero si esta presente
el error de modelado, damos un resultado absolutamente diferente: el algoritmo de gradiente

descendente (4.12) es también robusto respecto a la dindmica no modelada que es acotada.

o7



Teorema 4.2 Si la hipdtesis H1 se satisface y existe una matriz positiva definida Ay tal que
Amax (PAfP) < Amin (Qo) (4.18)

entonces la ley de aprendizage (4.12) puede hacer que la dindmica del neuroidentificador (4.8)

sea estable entrada estado (ISS).
Prueba. Tomando en cuanta la desigualdad matricial (4.14),
2ATPf, < ATPA;PA, + fIA'f, (4.19)
(4.16) puede ser representada como

$1< —AT QoA+ 2AT P, < —Awin (Qo) [ Ad|® + ATPA,PA, + FTA',
< —aja) 1A+ 8) 7 ‘ fe

. Podemos selec-

fi

cionar una matriz positiva definida A; tal que la restriccién (4.18) se cumpla. Entonces o

donde ajja,|| := [Amin (Qo0) — Amax (PAfP)] [|A¢| a6||ft|| "= Amax (Ajjl)

y 3 son funciones K, , S; es una funcién de Lyapunov ISS. Y por el Teorema 1 de [50], la

dindmica del error de identificacién (4.8) es estable estrada estado. m

Observacion 4.3 Primero, podemos escoger a las matrices A y Qq tales que la ecuacion de
Riccati (4.11) tenga una solucion P positiva definida. Entonces Ay puede ser construida de
acuerdo a la condicion (4.18). Como (4.19) se cumple para cualquier matriz positiva definida,
(4.18) puede satisfacerse si se selecciona a Ay como una matriz constante lo suficientemente
pequenia. Cabe recordar que la condicion (4.18) no tiene efecto sobre la dindmica de la red

neuronal (4.3) ni en su aprendizaje (4.12).

Corolario 4.2 Si el error de modelado ﬁ es acotado, entonces la ley de aprendizaje (4.12)

puede hacer el proceso de identificacion estable

At € Lo, Wiyt € Lo, Wi € Lo
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Prueba. De la Propiedad 2.2 sabemos que la estabilidad entrada estado significa que
el comportamiento de la red neuronal dindmica permanece acotado cuando su entrada es

acotada. m

Observacion 4.4 Sabiendo que el estado y las variables de salida estan acotadas, entonces
el error de modelado f, se puede considerar acotado también (vea por ejemplo [15][32][40]).
A diferencia de las metodologias como zona muerta [32] y la de modificacion o [20], en las
leyes robustas adaptables no es necesario tener una cota superior en el error de modelado

para el entrenamiento de la neurona.

Observacion 4.5 Es bien sabido que la incertidumbre estructural causa que los pardmetros
para el control adaptable queden a la deriva, entonces es necesario utilizar una modificacion
robusta para hacer el error de identificacion estable [13]. Los métodos robustos adaptables
pueden extenderse a la neuro identificacion de manera directa [15] [32] [40]. De manera
que la neuro identificacion es en cierto modo un método de caja negra, la informacion de
la estructura nmo se necesita y todas las incertidumbres estan dentro de la caja negra. Por
medio de una técnica adaptable, pudimos llegar a la siguiente conclusion: el algoritmo de
gradiente descendente utilizado para el ajuste de los pesos, es robusto con respecto a cualquier

incertidumbre acotada.

Teorema 4.3 Si el error de modelado es acotado en el siguiente sentido
JIAG e <y

y se escoge a Qo de tal manera que satisfaga que Qo > PA;P, entonces la seminorma

cuadrdtica ponderada de A; es acotada, es decir:

im L [ a2
m i 1A, dT < o0

T—o0

donde ), =Qy — PAsP.

Prueba. Tomando en cuenta a la desigualdad (4.16) y realizando una manipulacién
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como la que se muestra en (4.14) podemos expresar lo siguiente

St

IN

~ATQoA + ATPAPA, + IS,
< AT[-Qo+ PAfPIA + 17

como —Q, = —Q + PA;P, entonces
Si< —A[Qulr + ny=— HAtH2Qa +ny
integrando ambos lados obtenemos

T ) T
S — 5 < —/0 ||AT||QadT+/O nydr

St — S0

IN

T
— /0 ||AT||2Qa dr + T'r]f

T
[ 1an,dr < —So+ o+ Top < S0+ T
0
dividiendo entre T, y aplicando el limite 7" — oo,
fim £ [ A, dr < Jim 25+
fim 7 | 1A, dr < Jim 75 +n;
finalmente obtenemos lo siguiente
b L [ AL dr < ;<
T T 0 TllQq 4T = 1f = &0

por lo que queda demostrado el teorema. m

4.3 Simulacion: Un Motor de Combustion Interna

La operacién de un motor de combustién interna en ralenti (cuando no se encuentra el
motor funcionando a la menor velocidad y libre de cargas mecdnicas externas) es un proceso

no lineal que estd lejos de su rango 6ptimo. Por esto no se requiere de un alto grado de

60



instrumentacién para la medicién de senales externas, el control de velocidad en ralenti esta
accesible y puede ser considerado un formato como un problema de andlisis comparativo
(benchmark) para la sociedad de control. El proceso del motor en ralenti tiene retardos
que varfan a razén inversa con respecto a la velocidad del motor y es variante en el tiempo
debido al desgaste o degradacién de los componentes y a las condiciénes del entorno, como el
cambio ascendente de temperatura después de encender el motor. La medicion de las salidas
del sistema ocurren de manera asincrona con respecto al cdlculo de las senales de control.
Consideramos que son posibles perturbaciones en la planta, las que pudieran ocurrir pero
no son directamente medidas, como lo es el ocupar el compresor del aire acondicionado, el
cambio de punto neutro a drive en transmisiones automaéticas, la aplicacién y liberacion da
cargas eléctricas, la direccién hidraulica, etc..

El modelo dindmico del motor de combustién interna es un sistema de dos entradas y

dos salidas [34]:

P: kP (mai_mao)7 N: kN(,»Tz_TL)
M= (14 kom0 + kma6?) 9 (P) ) o= —kimsN — ks P+ kps NP + ki N P?

Los pardametros de un motor de 1.6 litros, de 4 cilintros de inyecciéon de combustible son

1 P < 50.6625

0.0197/101.325P — P> P > 50.6625

T; = —39.22 + 325024mq, — 0.01126% + 0.6356

+21(0.0216 + 0.0006756) N — (2£)*0.000102N2
Ty = (52%)" + Ty

Mao :mao (t - T)/ (120N)

g(P)=

donde kp = 42.40, ky = 54.26, kp1 = 0.907, kpe = 0.0998, k3 = 0.0005968, k4 =
0.0005341, k5 = 0.000001757, 7 = 45/N.

Las salidas del sistema son la presion del colector miiltiple del escape P en kPa y la
velocidad del motor N en rpm. Las senales de entrada de control son el dngulo de la

vilvula de admisién 6 en grados y el avance de ejecucién de la chispa § también en grados.
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Las perturbaciones antes descritas actian sobre el motor a manera de un torque que no es
medible T; en N-m. Las variables mgy; ¥ My, se refieren al flujo de masa de aire que entra y
sale del multiple. Donde m,, es la masa de aire en el cilindro. El pardmetro 7 es un retardo
dindmico del tiempo. La funcién g (P) es una funcién que influye en la presién del muiltiple.
T; es el torque desarrollado internamente en el motor, 17, es el torque de carga.

Si definimos a el estado como z = (P, N)*, y ala entrada como u = (6, 6)" , entonces

la dindmica del motor se puede expresar por

i’l fl(ZL",’U)

i‘2 f2<$,U)

donde f; y fo se consideran desconocidas y solo el estado = y la entrada uw son medibles.
Para hacer la simulacién, seleccionamos la entrada 6 = 30 sin %, y a # como una onda diente
de sierra de amplitud 10, y frecuencia de %H z, Ty es una onda cuadrada de amplitud 20 y

. T . o
frecuencia de $H z, g = [10,500]" . Seleccionamos la red neuronal dindmica como

T= AT, + Wio(xy) + Worp(To)uy, Wig, Way € R**?

Las funciones sigmoidales son o (z;) = He%hl —0.5, ¢ (z;) = % — 0.05. Seleccionamos
-2 0

la matriz A = , K\P = K,P = 2I, &) = [-5,—5]" . Utilizando la ley de
0 -2

aprendizaje

Wi= —K,PAo(z)T
L ! At (#) (4.20)
Wo = — Ky Po(Ty) T u A

1 10 0.1 0
Wl,O = ’ W2,0 =
10 1 0 01

La siguiente simulacién muestra la capacidad de identificacién de la red neuronal dindmica.

Las figuras 4-1 y 4-2 son con incertidumbre (dindmicas no modeladas y el torque correspon-
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Figura 4-1: Neuro identificacion para x; (gradiente)

diente al uso de accesorios). Si definimos el error relativo de identificacién como

o _ JAGdt -

€; = s Dy =Ty —xiy, 1=1,2,---,m
fflﬁ'ztdt

donde €; correspondiente a la figura 4-1 es de 7.40%, y &, correspondiente a la figura 4-2 es
de 4.73%. Si usamos un algoritmo con modificacién robusta, por ejemplo zona muerta [61],
con la cota superior del error de modelo es seleccionada como 10, el error de identificacién
se muestra en la figura 4-3. El error relativo de identificacién €; correspondiente a la figura
4-3 es de 12.05%. La precisién de identificacién de (4.20) es mejor que el algoritmo con
modificacién robusta [61].

Ahora ponemos incertidumbre externa en la planta. Introducimos dos ondas cuadradas
en las mediciones de la salida, las frecuencias son de 1H z, sus amplitudes son 0.5 y 10. Las
figuras 4-4 y 4-5 muestran los resultados de la identificacién con perturbaciones acotadas. Los
errores relativos de identificacion son g = 7.81%, € = 4.67%. Podemos ver que el algoritmo
gradiente de la red nueronal dindmica es también robusto con respecto a perturbaciones

acotadas
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Figura 4-2: Neuro identificacion para xo (gradiente)
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Figura 4-3: Neuro identificacion para xy (Zona Muerta)
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Figura 4-4: Identificacion para z1 (gradiente con perturbacion acotada)
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Figura 4-5: Identificacion para xo (gradiente con perturbacion acotada)
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4.4 Conclusiones

En este capitulo se utiliza la pasividad para demostrar que un algoritmo de gradiente descen-
dente para el ajuste de los pesos es estable y robusto para cualquier incertidumbre acotada.
A su vez concluimos que dicho algoritmo muestra un mejor desempeno que las técnicas que
comunmente se usan para fines robustos tales como zona muerta o modificacién o.

Una aportacion interesante de esta metodologia es que el sistema no lineal es de estructura
incierta, pero se considera que tenemos lectura del estado y acceso a la entrada del sistema,
como en una caja negra. Esto puede concluirse observando la estructura de la RND espresada
en (4.3), en la cual los pesos de ésta son los que son ajustados en una ley de aprendizaje
(4.12) que depende del error de identificacién A, = z; — x4, de la entrada u,, reiteramos pues,
que para implementar esta neuroidentificacién necesitamos del estado del sistema no lineal

y tener acceso a la entrada del mismo, pero no el conocimiento de su estructura.
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Capitulo 5

Pasividad Robusta via Redes

Neuronales Dinamicas (Caso SISO)

En este capitulo se muestran los resultados preliminares que obtivimos durante el trabajo de
tesis que concierne al estudio de la pasivacién de una clase de sistemas no lineales SISO con
incertidumbre, donde dicha pasivacién es efectuada con redes neuronales dindmicas y una
ley de control que toma informacién de la RND (neurocontrol). Por lo tanto estos estudios
preliminares estdn estructurados en el presente capitulo en dos secciones. En la primera
seccién mostramos el resultado preliminar publicado en ([36]) y en la segunda seccién se

documenta el trabajo posterior para afinar dicho resultado y mejorarlo.

5.1 Descripcién del Sistema No Lineal Incierto y Es-

tructura de la RND (12 Propuesta)

Consideremos el sistema no lineal de una entrada y una salida (SISO) [2], [4] descrito por

z= fo(2) +p(z,9)y,

. (5.1)
Y=a(z,y) + b(z,y)u

donde
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¢:= [ZT, y}T € R" es el estado considerando el tiempo t > 0,

u € R es la entrada y la salida del sistema es y € R.

Las funciones fo (-) y p(-) se consideran campos vectoriales C' y las funciones a (-, -)
y b(-,+) son funciones reales de clase C' donde b(z,y) # 0 para cualquier z 6 y. Una

caracteristica mas es

fo(0) = 0.

Consideramos a su vez que el conjunto U,y de entradas admisibles u, consiste de todas
las funciones evaluadas en R, continuas por partes definidas en R, que poseen la siguiente

propiedad: para cualquier condicién inicial (° = ¢(0) € R" la salida del sistema (5.1) es
y(t) = h(®(t, (" u))
!'la cual satisface
t
/ | y(s)u(s) | ds < oo, para toda t > 0,
0

i.e., la energfa almacenada en el sistema (5.1) es acotada.

Definicién 5.1 La Dindmica cero del sistema no lineal (5.1) describe la dindmica interna
la cual estd definida por la restriccion externa y = 0, i.e., la dindmica cero estd expresada

en la siguiente ecuacion diferencial

2 = fo(2). (5.2)

Para el sistema no lineal (5.1) considerado en esta seccién, consideramos que las siguientes
hipétesis se satisfacen:

H1: La dinamica cero fo(z) y la funcion b(z,y) son conocidas completamente.

1d(t,¢% u) denota el flujo de [ fo(z) +p(z,y) , alzy)+b(zyu ]T correspondiente a la condicién

T
inicial ¢° = [(ZO)T ,yo] €R" y a la entrada u € Uygq.
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H2: f, () satisface globalmente la condicion Lipschitz, i.e. para cualquier zy, z € R}

1fo(z1) = folz2)|| < Lo 21 = 22l Ly, > 0. (5.3)

H3: La dindmica cero en (5.1) es estable en el sentido de Lyapunov, i.e., existe una

funcion Wy : R71 — R, con Wy(0) = 0, tal que para toda z € R}

8W0(z)
0z

f() (Z) S 0.

H4: La parte incierta del sistema (5.1) que concierne a las funciones a(z,y), p(z,y)

poseen cotas superiores, i.e.,

la(z, )| <a(z,v), [p(z Yl <bB(29)

donde @(z,y) y p(z,y) son funciones Lipschitz (seleccionadas por diseno) y satisfacen lo

siguiente:

Ql

(z,y) < ao+ay(||2] + [yl)
(z,y) < po+p1 (|2l + y])

3l

De las investigaciones de [41] y [33], proponemos la siguiente estructura de la RND para

identificar al sistema no lineal parcialmente incierto:

2= fo(3) + Wy (2,9) + 1] v,
é\: W2902 (/Z\, /y\) + 1/}2 =+ b(Z, y)u

Donde
(z,7) € R" es el estado de la RND,

Wy € RO=Dxn W, € R1*" son el peso matricial y el vectorial respectivamente,
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las funciones 1; € ™1 y ¢h, € R™*! son los umbrales de salida de cada neurona,

las funciones de activacion ¢, (-, ) € Ry o, (+,-) € R™*! estan definidas como sigue:

@;(a, B) = [tanh(k; - aq), ..., tanh(k; - 1), tanh(k; - ﬁ)]T,
kieR, i=1,2.

Como puede observarse en (5.4), la estructura de la RND es construida utilizando la parte

conocida fy(z), b(z,y) y la parte incierta es identificada por dos neuronas:

la neurona [Wip,(Z,y) + 1] corresponde a la identificacién de la funcién p(z, y)

y la neurona [Wap,(Z,y) + 5] correspondiente a funcion a(z,y).

Es un hecho, que en general, el sistema no lineal incierto (5.1) no pertenezca obligatori-
amente a la clase de sistemas que puedan modelarse exactamente por la RND (5.4). Por esta
razon, para cualquier t > 0y cualquier seleccién de pesos iniciales fijos (denotados por Wi y Wy)

de la RND, existe un error de identificacion (v, vs) definido como

V1 :Z _.fO(z) + [ngpl('z?y) + ¢1] Y,
vy ==y —W5py(z,y) + 1y + b(z, y)u.

(5.5)
Haciendo referencia a (5.1) y a (5.5), podemos obtener una expresién algebraica del error de
identificacién:

v1 = Bi(z,9)y — ¥y,
vy = Ba(z,y) — 1y

donde:

Bl(za y)
B2<27y)

p(Z, y) - Wf@l(’z?y)?
a(z,y) — W5ps(z,y).

>De la hipotesis H4 y por el hecho de que ¢, y ¢, son acotadas, podemos concluir que B,
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y Bs lo son también, ya que satisfacen lo siguiente

1B1(2, )| < B(z,9) + IWE - ol = Bz, ),
1B2(z, )l < alz,y) + W3] - ool = Ba(z,y).

(5.7)

Ahora es el momento de discutir el siguiente problema: ;Cémo incorporar esta RND en una

retroalimentacion interna del sistema no lineal dado, tal que el sistema obtenido en lazo

cerrado sea un sistema que posea la propiedad de ser pasivo?.

5.1.1 Equivalente Pasivo Robusto de Sistemas No Lineales via

RND
Con el propdsito de simplificar las expresiones, utilizaremos la siguiente notacion:

A
)

P = @i(za y)7 @7, = @z(ga y)
&i = 301(/2\7 '?/\) - 901(27'3/) (Z = 17 2) >

A, zZ—z
A= =
A, y—vy
Para cualquier vector w € R™ y cualquier entero m = 2,3, - - - denotamos
T
wli= [ lonl lwel - lwml |
w; 0 -+ 0
. . 0 W2 :
diag(w) == diag {w1, wa, -+, wn} = e Rymxm

. . 0
0 0 wn
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y para un escalar x €  y un entero positivo [ = 1,2, ... donotamos

T
veq(k) =k kK --- k| €ER.

Consideremos la clase de sistemas no lineales descritos por

2= folz) + [Wiwi(2,y) + 1]y + v,

. (5.9)
Y= W5py(2,y) + vy + bz, y)u + va

donde se satisfacen las hipétesis H1- H4 y la dindmica no modelada (v1,vs) estd definida
por (5.6).
El siguiente teorema muestra el resultado para pasivaciéon de un sistema no lineal SISO

cuyo modelo es parcialmente conocido utilizando RND

Teorema 5.1 Consideremos que el sistema no lineal (5.9) estd identificado por la RND
(5.4) con la siguiemte ley de aprendizaje

- AT Wo(2)
Wi=m <—2S01?JAZ P, + p1y—5= ) , Wi(0) = Wy
T (5.10)

W2 =T (_2@2AyPy + 90221!) ) W2(0) = Ws.

donde P, € R™=Dx(=1) ¢s g solucion positiva definida de la siguiente ecuacion matricial

de Riccats

P.A+ AP, + PAG'P. + I, - LY, || Ap || = 0, (5.11)

P, es una constante positiva, con la matriz A = A;C, > 0 que es un pardmetro de diseno.

Los umbrales de salida de la RND tienen la siguiente expresion

Wy = —sign (diag (A P.)) [[W || + veen-1(B1)] sign(y),

o (5.12)
hy = —sign (A, B) [|W3] - [|@all + B2)] -
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Si la ley de control es construida como sigue:

_ 6Wg(z)
0z

— oW,
u=>b"(zy) v Wip, — [BQ + H a(;(z)

E} sign(y) — WQ%} (5.13)

entonces el sistema en lazo cerrado resultante es C* pasivo (con respecto a la nueva entrada

v) cuya funcion de almacenamiento es

V = ATPA 4 2y + Wo(z) + L;WQWQT + 3tr {Wm:lWIT} ,

P, 0 (5.14)
P= € R" 0 <n, € R, 0<1n,€R.
0 P,

1.e., para cualquier t > 0
V§ VY.
Demostracién. Definamos a
W, =W, — W7, i=1,2. (5.15)

Ahora iniciamos calculando la derivada de la funcién de almacenamiento (5.14) a lo largo

de las trayectorias de los sistemas (5.9) y (5.4):

T

T
: . OW, : . —~ N o
V=2A"P A +% Z4y Y +nyt W Wy +tr {Wm;l W, } (5.16)

Vamos a calcular las cotas superiores de V' de tal manera que esta cota sea una funcién
que tenga informacién conocida. Para lograrlo, nos auxiliaremos de las hipétesis H1-H4.

Iniciemos con el término
2ATP A=2ATP.A, +2ATPA,.

>De (5.9), (5.4), (5.15) y (5.8) obtenemos
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2AZPZAZ - ]EO - fO + (W1@1 + Wf&l) Yy — Vi,

T (5.17)
2A5PyAy == WQ@Q + W2*®2 — Va.

La ecuacién (5.17) puede ser escrita como

2ATP.A, = 28T P, [fo(2) = fo(2) + (AA, — AA,) +
<W1951 + Wf%) y— ’/1]
=2ATP, []F’ + AA, + (W1@1 + Wf&l) Yy — Vl}

donde

f=fo(2) = folz) = A2 = 2)

es una funcién, que tomando en cuenta H2, satisface la siguiente condicién de Lipschitz:

|

>De la ecuacién (5.6) obtenemos

f/

< LpllA:l, Ly >0. (5.18)

29ATPA, = 2ATP, [ e+ AAZ} -
+2AZPZW1@1?J+
+2ATP, [Wig, — B+ ] y.

y haciendo referencia a la desigualdad (5.18) podemos estimar el primer término de la parte

derecha 2AT P, [ f+ AAZ] como

2ATP, |+ AA.| < AT[P.A+ AP, + PAP.+ I I3 |[Ag ]| A.
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El célculo de la cota superior de 2AT P, [W}p, — By + 1]y es:

2ATP. [Wig, — Bi+ ¢,y <
<2 ‘ATP ‘ (|W*|| |©1] +vecn,—1 ( )) lyl + 2ATPZ1P1?J =
= 2AT'P, [sign (diag (ATP.)) (|Wrll @1] + veca1(B1)) sign (y) + ;] y

La cota superior de 2AT PA es

2ATPA, <AT[PA+AP +PA ]Az+
20T P, [sign (diag (ATP.)) (W7l 3] + vecn,1<Bl>) sign(y) + )yt (5.19)
tr {WI [25,yAT P, } :

/

Utilizando (5.6), andlogamente a las manipulaciones previas, podemos estimar el segundo

término en (5.17) como sigue:

20, P, A, < Wapy2A, P, + 20, P, [sign (A, P,) (W3 @5 + Ba) + 5] - (5.20)

La cota superior del término av(\;o(z) Z es

D) ;< DYCL £y 4ty {Wl [_901'3/81/;0; )] } +

P awo (5.21)
+ [Ha— (y) + 22w, %]
El término yy estd acotado como sigue:
yy < [Wap, + bu + Basign (y)] y + W [—pay] - (5.22)

Combinando a (5.16) con las desigualdades (5.19), (5.20), (5.21) y (5.22), finalmente obten-

emos la cota superior de la derivada de la funcién de almacenamiento (5.14) expresada de la
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siguente manera:

2ATPA < AT |P.A+ AP, + P.A;, pll| At
2ATP, [sign (diag (ALP.)) (IWrl 1] + veen—1(B1)) sign (y) + ¢1] y+
24, P, [Szgn (AyFy) (HW;H 1@all +§2) +1/12} +

} + (5.23)

T
{Wl [m W, +23,yAT P, — o,y 2%
~ ~ T
W2 n;l W2 +¢22AyPy - (pr _'_

awo [ ’ ’ awo

(y) + 8W0 Ly 901]
[Wagp, + bu + Basign (y)} y.

>De esta expresion, se sigue que:

o El primer término de la derecha contiene una ecuacién algebraica de Riccati dentro de

los corchetes, y por lo tanto es identicamente igual a cero.

o El sequndo y el tercer término son cancelados por los umbrales de salida 1, y 1,

selecciondndolos como en (5.12).

e Como W@:W@ (1 =1,2), entonces la ley de aprendizaje de ajuste de los pesos cancelan

a el cuarto y el quinto término de (5.23).

Por la hipétesis H3 y aplicando la ley de control (5.13), finalmente obtenemos que
VS VY.

El teorema es demostrado.ll
Las siguentes observaciones son ttiles para hacer mas perceptible la contribucion de esta

seccion, formulada por la demostracion del teorema.

5.1.2 Estructura de la Funcién de Almacenamiento

La funcién de almacenamiento (5.14) consiste de tres partes:
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e La primera AT PA hace el error de identificacién mas pequeiio.

e La segunda parte
y2 + Wo(Z )

estd constituida con términos relacionados con la pasividad.

e La tercera
1 .~ 1117 T L 15 wor
Et’l“ {Wl’ﬂl Wl } + 5772 W2W2
es utilizada para generar la ley de aprendizaje de la RND.

5.1.3 Propiedades de los Umbrales

Los umbrales de salida 1, y ¥, son introducidos para cancelar la infuencia de los términos
inciertos. Estos umbrales estdn expresados en funcién de By y Bs, las cuales son funciones
que acotan la incertidumbre, por esta razén es preferible seleccionar estas funciones de tal
manera que sean lo mas fino posible. Una seleccién de estas caracteristicas puede mejorar

significativamente el desempeno del sistema interconectado.

5.1.4 Estabilizacién Robusta utilizando un Control por Retroali-

mentaciéon Lineal
La ley de control u estd construida basada en la informacién recibida de las neuronas con la
correspondiente actualizacién de los pesos de la RND (Wi, (z,y) , Waps(z,9)). La parte
neuronal de la ley de control identifica los términos inciertos del sistema. De modo que, la

ley de control hace pasivo al sistema y simultaneamente cancela la influencia de los términos

inciertos. Seleccionando una retroalimentacién lineal negativa, i.e.,

v=—ky, k>0
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obtenemos
V<oy=—ky? <0.

Entonces, el sistema en lazo cerrado es estable para cualquier retroalimentacion lineal nega-

tiva.

5.1.5 Situacion Libre de Incertidumbre

Si las funciones fo(z), p(z,y), a(z,y) y b(z,y) son conocidas, entonces la ley de control
(5.13) puede ser construida reemplazando la neurona Wi, por la funcién conocida p(z,y),
y a Wy, remplazarla por a(z,y). Las funciones B; y By pueden ser reemplazadas por ceros
ya que estos términos estédn relacionados con la incertidumbre del sistema (dindmicas no
modeladas). La ley de control, la cual hace pasivo al sistema con modelo conocido de la
entrada v a la salida y, ahora es

w=t"(e0) [0 = e ) — ae)

La correspondiente funcién de almacenamiento es

1
V. = §y2 + Wo(z).

Esto coincide con los resultados en [2].

5.1.6 Interpretacion de dos Subsistemas Acoplados

Podemos considerar al sistema no lineal dado (5.1) como dos subsistemas acoplados (fig.

5-1). Uno de ellos (sea el subsistema F') es

Y =a(z,y) +b(z,y)u
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Figura 5-1: Interpretacion de subsistemas conectados

con la entrada u y la salida y. El otro (subsistema G) es

z = fo(z) + p(2,9)y

con la correspondiente entrada y y la salida z relacionada con la dindmica interna del sistema
completo. La entrada del sistema completo (5.1, F' acoplado con G) es u y su salida es
y. De modo que en este sentido podemos decir que la funcién p(z,y) es el ”término de
acoplamiento” de este sistema no lineal. Una vez realizada esta observacién, podemos decir
que la incertidumbre descrita anteriormente esté relacionada con el término de acoplamiento

p(z,y) y el término a(z,y).

5.1.7 Descripcion de Otras Posibles Incertidumbres
Caso 1: Incertidumbre en el Término p(z,y)

Si las funciones del sistema no lineal (5.1) fo(2), a(z,y), b(z,y) son conocidas y la funcién

p(z,y) es incierta pero acotada, i.e.,

Ip(z,y)Il < B(z,9)
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(p(z,y) es seleccionada por el disefiador), la RND en particular para dicho sistema incierto

puede ser seleccionada como

2= fo(2) + W1 (Z,9) + U1y

con la ley de aprendizaje

- T . OWy(z .
wi=m (~20E0AIP + o) P ) W) = W

y el umbral de salida dado por

Wy = —sign (diag (A P.)) [[WTl - [ (Z,) — ¢1(2,y)] + veen1(B1)] sign(y).

La ley de control es

. 8W0(z)
0z

u=b"(z) v |2

Wi (2,y) — { Fl] sign(y) — a(z,y)]

con la funcién de almacenamiento
] . T
‘/p = AZPZAZ + Wo(z) + §y2 +tr {Wlﬂl_l Wl } .
Por otra parte, el término de acoplamiento p(z,y) puede ser expresado como

p(2,9) = po(2,9) + 6,(2,9)

donde py(z,y) es una parte conocida y 6,(z,y) es desconocida, pero satisface

18p(2, )| < bp(2,y)-

En este caso la correspondiente RND puede ser estructurada como
z= fo(2) + [po(z,y) + Wi (Z,y) + ¥1]y
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con el cambio de la funcién B; a
By = 6,(z,y) + Wil - lleall -

El control y la ley de aprendizaje, asi como los umbrales de salida y la funcién de alma-
cenamiento permanecen como en (5.26, 5.24, 5.25 y 5.27). Entonces tenemos dos posibles
alternativas para describir la incertidumbre del término p(z,y). Pero en ambos casos, la ley
de control sugerida (5.26) logra hacer pasivo al sistema de manera robusta con respecto a la

incertidumbre de este término de acoplamiento.

Caso 2: Incertidumbre en el Término a(z,y)

El resultado principal mostrado de esta seccién, formulado en el teorema anterior, involucra
la incertidumbre en los términos p(z,y) y a(z,y). Como un caso parcial, podemos formular
este resultado para la situacién en la que la incertidumbre solo existe en a(z,y). Si las

funciones fo(z), p(z,y) v b(z,y) en (5.1) son conocidas y a(z,y) es incierta pero acotada

la(z,9)|l < a(z,y)

donde @(z, y) la selecciona el diseniador, entonces la RND, que identifica la parte desconocida,

puede ser construida como

flj: Wapy(2,y) + 1y + b(z, y)u

con el ajuste de pesos obedeciendo a la ley de aprendizaje
T R
W= 12 (=205(2,9) Ay Py + 05(2,9)y) . Wa(0) = W3 (5.28)

y el umbral de salida seleccionado como

Wy = —sign (A, Py) [IW3 1 - llea(2,9) — a2, 9)|| + B2)] - (5.29a)
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La ley de control

WQ(Z)

5, Py) - Bssign(y) — Wap, (5.30)

u= bil(zay) U=
hace pasivo al sistema no lineal correspondiente, con la funcién de almacenamiento

1 —
Vo=AlP,A, + §y2 + Wo(z) + %WQWE. (5.31)

A su vez, se puede modelar la incertidumbre en la funcién a(z,y) como

&(Z,y) = ao(z,y) + 5(1(Z7y)

donde ag(z,y) es la parte conocida de a(z,y) v 64(2,y) es la parte incierta, que satisface

18a(2 9| < balz,y).

Entonces la RND es construida aprovechando a ag(z,y) y su estructura es:
5= ao(2,y) + Wapy(2,9) + ¥y + b(z, y)u. (5.32)
La funcién B, ahora es
By =ba(2,9) + [Ws ] - leall

con respecto a la ley de control, la ley de aprendizaje, el umbral y la funcién de almace-
namiento permanecen con la misma estructura dada en (5.30), (5.28), (5.29a) y (5.31). Por
ejemplo, en un manipilador de un solo eslabén, podemos considerar que la friccién que ex-
iste en la articulacion es la tnica parte incierta del modelo correspondiente. De modo que
el término incierto 0,(z,y) puede ser identificado por la RND dada en (5.32). Con respecto

a este ejemplo en la siguiente subseccién se discute con mas detalles.
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Figura 5-2: Manipulador de un eslabon

5.1.8 Simulacion de la 12 Propuesta
Manipulador de un Eslabén

Consideremos el siguiente sistema no lineal (manipulador de un eslabén). La ecuacién que
rige la dindmica del sistema es la siguiente:

. 1 1 : 1
0= —ngl cos (0) — W)\ <9> + —aT

= + u (5.33)

donde:
m es la masa y [ es la longitud del eslabén,
A(y) es la friccién de la articulacién, considerada incierta
z1 € RN es la variable de articulacion,
y € R es la velocidad de 2,
u es el par de control.

Puede observarse facilmente que el sistema (5.33) puede ser nuevamente escrito en la
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forma (5.1), i.e.,

z= fo(2) +p(2,9)y,
Y =a(z,y)+b(z,y)u

donde:
fo(z1) =0,
p(z,y) =1,
a(z,y) = =% cos(21) — A(y),
b(z,y) = 7

La dindmica cero del sistema (5.33) es estable y la funcién de Lyapunov de esta dindmica es
1
Wo(Zl) = 52% .

Ahora podemos realizar la simulacién del manipulador de un solo eslabén tomando en

cuenta que los términos p(z,y) y b(z,y) son conocidos. Escogiendo a

v=—y.

Las condiciones iniciales del manipulador son de 1.0 rad. en la posicién y de 1.0 rad/seg en

la velocidad, es decir

[21(0), y(0)]" = [1, 1)",

y las condiciones iniciales en la red neuronal

[21(0), 5(0)]" =[5, 0]
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Figura 5-3: Par de entrada u

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Time (second)

Figura 5-4: Estados z1 y %

Para la simulacién se seleccionaron los siguientes parametros:

m=2%51=03,
A=—2, Wy =1[9.8521, 11.8528], Wy = [3.6141, 3.5260],
P, =0.5359, Aj =1, Ly =2
By = 15.4127 ||p,|| +3, By = 5.0492 |, + |y| + 4

n = diag{2,2}, ny, =2, k1 =1, ky = 1.

y como término incierto se considera a la friccion

A(y) = 0.1(y + tanh(50y)),
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Figura 5-5: Salida y del sistema, y el estado

Simulacién Comparativa

Consideremos el siguiente sistema no lineal para realizar una simulacién comparativa (bench-

mark) [19]

4 -z —52? 0
Zn | = 0 + | =15 |y+ [0 |u (5.34)
Y 0 0 1

Un controlador que hace pasivo a este sistema esta documentado en [19], [51] y [4]. Podemos

expresar el sistema (5.34) en la forma (5.1) considerando

a(z,y) =0, blz,y)=1, fo=[-20", ply z) =[5> —15.

La dindmica cero del sistema (5.34) es estable, con la correspondiente funcién de Lyapunov

igual a

1
Wo(z) = 5(2*% +23).
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Figura 5-6: Entrada de control u. Con v = —y

Consideramos que fo(z) y b(y, z) son conocidas y que p(y, z) junto con a(y, z), son términos

inciertos. Las condiciones iniciales son

[21(0), 22(0), y(0)]" =[-1, 1, —2]",
[21(0), 22(0), 9(0)]" =[1, —1, 1]".

La retroalimentacioén es seleccionada como

v = —y.

La correspondiente simulacién se muestra en las siguientes gréficas.

Los pardametros fueron seleccionados como:

-3 0 000
A= , Wi = , W5 =10,0,0],
0 -3 000
22018 0 30
P, = Aj = , Ly=2
0 22918 03

By =15y/25% 27 + 225+ .01y2, By = /0.01- 22 +0.001 (22 + ¢2)
1, = diag {20,20,20}, 1y =20, ky =1, ko = 1.

Como puede observarse de los ejemplos anteriores, el resultado propuesto ofrece una

propiedad de estabilidad para sistemas no lineales con modelo parcialmente conocido, al
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Figura 5-7: Estados zy z,. Con v = —y

Figura 5-8: Estados zy y Zs. Con v = —y
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Figura 5-9: Salida y con el estado . (v = —y)
cerrar el lazo con una simple retroalimentacion lineal negativa.

Observacion 5.1 Ndtese que la parte conocida del sistema no lineal parcialmente incierto
(5.85) es utilizada en la estructura de la RND, el término p(z,y) es identificado por la
neuronas Wp.,.(2), Wpy,, (1) y el umbral 1, el término a(z,y) es identificado por la

neurona Wop,(2,79) y el umbral 1,,.

5.2 Descripcién del Sistema No Lineal Incierto y Es-

tructura de la RND (22 Propuesta)

En esta seccién se desarrolla otra alternativa para la pasivacién de una clase de sistemas
no lineales inciertos SISO. Esta metodologia permite relajar las restricciones y carece de la
necesidad de la solucién de una funcién de Riccati

Considere el sistema no lineal SISO

z = fol2) +p(2,9)y
y = a(z,y) + b(z,y)u.
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Los términos p(z,y) y a(z,y) poseen incertidumbre, y son expresados por la suma de una

parte nominal conocida mas otra que contiene la incertidumbre i.e.

2= fo(z) + [po(2,y) + Dp(2,y)]y
'g = a0(27y) + Aa(z7y) + b(Z,y)U

(5.35)

Las funciones que son inciertas las hemos expresado como A,(z,y) para denotar la incer-
tidumbre de p(z,y), y la funcién A,(z,y) expresa la incertidumbre de a(z,y).

Las siguientes dos hipétesis H, v Hy, describen la clase a la que pertenece el sistema
(5.35) .

H,: El sistema es débilmente de fase minima, en otras palabras, existe una funcién

W(z) <0, tal que

H,,: Los términos inciertos A,(z,y) y Au(2,y) son acotados

18p(2, )| < Ap(2,y)

18a(z, 9)]l < Aalz,9)

donde A,(z,y) y Au(z,y) son parametros dados por el diseniador

La RND propuesta tiene la siguiente estructura:

é: fo(z) + [po(za y) + WpZ@pz(é) + WpySOpy@) + 1/1;,] Y

, (5.36)
y= ao(z,y) + Wap,(2,9) + ¥, +b(z,y)u

donde estamos utilizando la parte conocida del modelo del sistema no lineal expresada en

fo(2), po(z,y) v la funcién ag(z,y)
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Teorema 5.2 Considere al sistema (5.35) identificado con la red neuronal dindmica (5.36)

con los umbrales

¢p = _@ (ez) (Hszgbpz + Wpy@zw + W;:zgppz + W;ySOpyH + A_p) szgn (y) (537)
¢a = _Sign(ey) {|W(I§ba + W:¢a| + A_a}

cuya ley de aprendizaje dindmica es

. T
sz = /r,pz (@pzyavgz(Z) - SOpzyeZ)

. T
Wy = Mpy (@pyyavgé l — wpyyez) (5.38)

Wa =T (San - Spaey)T

Imponiendo la ley de control neuronal

U= s [a0 + Wap, + sign(y) (Ba + Wi e,))]

1 [8W(z)

(5.39)
" b(z,y) 0z [pO + WPZQOPZ + Wpy@py} o U:| :

Si las hipdtesis H, y Hy se satisfacen, Entonces el sistema (5.35) es pasivo desde la entrada

v a la salida y, con respecto a la funcion de almacenamiento
V= ‘/;)G,SS + ‘/err + ‘/learn

donde

Viass = &+ W(2)

_ 1.7 1.2
‘/err - §€Z ez+§€y

Vicarn = §tr { Wyt WL+ it {Womp Wi b+ 3tr { Wan W}

O (-) = sign (diag {-}) (5.40)
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€y = U—y
Wy = W, — W7,
Wpy = Wy — Wy, (5.41)
W, =W, — W*
y con los pesos iniciales’ denotados como
W;z = sz (0)
W, = Wy (0) (5.42)

W; = Wa(o)
Demostracion

Primeramente expresamos el sistema (5.35) en funcién de los valores iniciales de los pesos

i = fol2) + [po(2, ) + Wi, (2) + W, (y) + 1, + vy y

(5.43)
U= aop(z,y) + Wre.(z,y) + ¥, +b(z,y)u+ v,

éy = Wa(pa(éag) - W:QO(L(ZMTJ) — Ua

la discrepancia que siempre puede existir en la nueva expresion (5.43) y la original (5.35)

esta expresada en v, y v,.

Up = Ap(2,y) — [Wheppe(2) + Wiy, (u) + 1,
Vo = Aa('z?y) - [W;SOa(z7y) + ¢a]

2 Los pesos iniciales W*,, W* W*, pueden haber sido escogidos de un proceso de aprendizaje fuera de
pz "Vpy a
linea.
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Si le extraemos la derivada a la funcién de almacenamiento

V = %as + ‘./err + ‘./;zpr

podemos calcular separadamente la derivada de cada término que compone a la funcién de

almacenamiento.

La metodologia para demostrar el teorema consiste en calcular la cota superior de la

derivada de la funcién de almacenamiento. Por lo que iniciaremos por hacer esto con el

término Vigss

L OW(2),
Vipass = yy + 9. -

de (5.43) se tiene

Viass = ¥ [a0(2,y) + Wi, (2,y) + ¥ + b(2,y)u + v
+ 228 [£,(2) + [pol2, ) + Wippe(2) + Wy, (0) + 1, + 1] 4] =
y lao(2,y) + b(z, y)u]
+y Wipa(2:y) + ¥, + va] +
+2E [ £.(2) + po(z, y)y]
OW(z)

+552 Wiy (2) + Wiy () + ¥, + 0] .

Se puede observar que V.. en este momento estd expresada con términos conocidos, los

cuales son y [ag(z,y) + b(z,y)u] junto con avg_iz) [fo(2) + po(z,9)y] , por lo que solo falta cal-

cular la cota superior de los términos restantes, esto es, por una parte tenemos
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Y Wips + b +va] =
y [Wasoa — Wao + 9, + va} =
tr {VVa [—%y]} +y [Wapy + 9y +va] =
tr {W [—soay]} + Yy {Wapy + D0 — Wip,} <
<tr {Wa [—soay]} + Wapy+
y{sign(y) [|1Aa] + Wie,ll}

y el otro término que contiene incertidumbre es

LW, (2) + Wee0n, (y) + 1, + 1] y =

OW(z I
az( ) [szgopz - szgopz + Wpy(ppy - Wpygppy] y+
BW(Z W + Up} y=<
tr{Wy. | ¢,y a,i )] bt { Wy | =022 |} +
OW(z)

0z [sz@pz + Wpy‘»ppy] y+
200 {0 (259) [ Al + [ Wy + Wiy ] sign (v) } o

donde O (-) esta definida en (5.40).

Ahora haciendo uso de la hipétesis Hy,, podemos construir la cota superior de V}mss

Viass < [8W(z)fo(z) + avg—z(z)po(z, y) + ao(z,y) + b(z, y)u] y+
{W % ]} + Wapay + {sign(y) [Ba + [Wie,l] } y+
{0 ] o ]
W(z)

0z [sz@pz + Wpy‘»ppy] y+
o {@ (avgz(z)) (B + [[Wiape + Wiy, ||] sign (y)} y.

La siguiente funcién por acotar es V.,

: T. .
Verr = €, €, + €y€y.
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Iniciemos acotando a eféz de la siguiente manera

ejé: =e] [sz%z + Wy @py = Wiz — Wiy @py — UP] y=
er [sz%z + Wy @py — (sz - WPZ) Ppz — (Wpy - Wpy) Ppy — Up} y=
7 [ Woeps + Wiy + Woetys + Wty — 0] y =
tr {sz [¢,.yel] } +tr {Wpy [pvel] } +

ef [szgbpz + WPy@py — B+ W;zgppz + W;ySOPy + d}p} Yy

por la hipétesis H;, tenemos que

eZéz < tr {sz [gopzyeﬂ } + tr {Wpy [gopyyeﬂ }
63 [@ (ez) (HWPZ@pz + Wpy@py + W;zgppz + W;y@pyH) SZgn (y)} y
el [© (e2) Dpsign (y) +1,) v

y al término e,é, se le construye la cota superior auxilidndonos también de la hipétesis H,,

de la manera siguiente

eyey = ey [Wad, — Wi, — va] =
ey [Wa% + Wagp, — Ua} =
tr {Wa [goaey]} +
ey [Wady — Aa +Wip, +1,] <
tr {Wa [goaey]} +
ey [sign(e,) Wa@, + Wapal + Do+, -

Por lo que podemos expresar la cota superior de V.., como

Vipr < tr {sz [¢p.yel] } +tr {Wpy (e, vel] } +tr {Wa [%yey]} +
el [0 (e2) (||Wie@pe + WayBpy + Wity + Wi, |]) sign (v)] v
el [0(e) Ay +1,] +
ey [sign(e,) {[Wa@a + Wigal + Do} + ] -

La derivada de la funcién V,,, simplemente queda expresado por
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. T . T . T
Vap,n =1tr {szn; sz} +tr {Wpyn;; Wpy} + tr {Wangl Wa }

simpleza que posteriormente serd de utilidad para construir el aprendizaje de la RND.
Ahora se suman las cotas superiores de los términos Vus, Verr v Vapr v realizando algunas
manipulaciones algebraicas, podemos obtener finalmente la cota superior de la funcidon de

almacenamiento

v ‘/pass _'_ ‘/61'1' _'_ ‘/learn S

OW(z
az( ) (W0 + Wy, ] 4+

Waeay + {sign(y) [Aa + [Wie,l] } y+
ng{ (aw(z> (A + |Wp . + y%ymsign(y)}ﬁ

ez [@ €z (prngpz + WpySpr + W zgopz + W y@pyH) SZgn (y):| y_'_
el [© (e.) Apsign (y) +1,] y+ (5.44)

ey [Sign(ey) {‘Wagba + Wa*gpa‘ +A_(l} + d}a}
- T
tr S Wes |k W, =0, y208 4 o yeT | b+

. T
T —1 17 OW(z
tr Wpy ’r]pyl W —4,0pyy 325 ) + @pyyef +

} |

Ahora vamos a hacer uso de las expresiones de los umbrales de salida (5.37), sustituyéndolos

. T
tr {Wa [nal Wa —PalY + Paly

en la expresion de la cota superior de la derivada de la funcién de almacenamiento (5.44),
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obtenemos

V <
[ g 4 Wy g+ bu} Y+
OW(z
az( ) [szgopz + Wpygopy] y+

Waay + {sign(y) (Ao + Wegal] }y+

tr sz W _SOpzyavavz(Z) + @pzyez +

. T
T T OW(z
tr Wy | W, =0y 252 + 0, yel | ¢+

} |

Segtn las ecuaciones que definen asz, Wpy y a W, en (5.41) sabemos que

. T
tr {Wa [Wa —Pa¥ + Puty

sz: sz
Wpy: Wpy
Wa: Wa

ya que Wy, Wiy Wy son los valores iniciales de los pesos por lo que son constantes.

Entonces si aplicamos la ley de aprendizaje (5.38) y la ley de control (5.39) obtenemos

V <oy + aW(Z)fo-
0z

como nuestro sistema considerado es débilmente de fase minima (hipétesis H,), esto es
avg_(z) fo < 0, obtenemos un sistema pasivo de la entrada v a la salida y con respevto a la

funcién de almacenamiento V i.e.

El teorema es demostrado
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5.2.1 Estructura de la Funcion de Almacenamiento

La funcién de almacenamiento V' = Vjuss + Verr + Viearn, la constituyen la suma de tres

funciones cuyas caracteristicas son

o Vigss = %yQ + W(2) nos permite construir la ley de control y esta relacionada con la

construccién de la pasividad del sistema retroalimentado.
_ 1T 1.2 - . -
o Ve = 56, €, + 3¢, es una funcién que nos permite mantener el error pequetio.

e Finalmente Vj.ym = %t'r’ {szn;;l;[/pj;} + %t’f’ {Wpyn;yll;[/z:";} + %t’f’ {Wanglﬁ/f} nos

permite construir la ley de aprendizaje de la Red Neuronal Dindmica (RND).

5.2.2 Los Umbrales de cada Neurona

Esta propuesta para la pasivacion de sistemas no lineales SISO utilizando RND, se hizo
partiendo de la primera propuesta mostrada en la seccién anterior, con la ventaja de que no
hay necesidad de solucionar una ecuacién de Riccati (5.11) y ni de demandar una condicién
Lipschitz (5.3) en fp.

Esta vantaja no serfa posible sin el uso de los umbrales de salida v, y 9, los cuales son
escogidos de manera que compensan la incertidumbre del sistema.

Por otra parte se puede observar que la estructura de las dos neuronas es sencilla, un

peso sindptico multiplicado por una funcién de activacién mas un umbral de salida, es decir,

W2y, + Woyp, + 1,
W(l@a + ¢a‘

Esto da lugar a que en un momento dado se podria pensar facilmente que para identificar
las no linealidades del sistema habrfa necesidad de capas escondidas o de un nimero mayor

de neuronas en la arquitectura propuesta.

98



Esto no es tan necesario porque si observamos la estructura de los umbrales

,Ivbp = -0 (ez) (HWPZprz + Wpygbpy + W;zsppz + W;ySOpyH + A_P) szgn (y)
Vo = —sign(e,) {|Waf, + Wi, + A},

y en la sabidurfa de que los modelos de las redes neuronales artificiales son muy variados,
entonces los umbrales v, y 1, los podemos interpretar como dos redes neuronales con estruc-
tura y funciones de activacion muy particulares, que se suman a los efectos de las neuronas

Wpepzr Wiy ¥ Watp, que poseen una arquitectura mas cercana a lo convencional.

5.2.3 Simulacién de la 22 Propuesta

El sistema que se utilizard para simulacién es como en la seccién anterior, mostrado en
la figura (5-2) un manipulador de un solo eslabén ligero y con una masa m en el punto
terminal del mismo. En la articulacién se aplica un torque 7 el cual tiene por objetivo
mantener una velocidad angular constante 0 = cte, cabe recordar que se asume que existe
una friccién desconocida A («9) en la articulacién del sistema. En ecuaciones de variables de

estado considerando a 1 =60, yaxy =y = 0 obtenemos

i’l B i) " 0
. - g 1 1 T
Ty —%cos (v1) — =g (2) 5

y = T2

Donde la friccién de la articulacién es desconocida pero en la simulacién se considera como
Ao (9) = 107225 + 5 x 107 tanh(30x5)

El perfil de la friccién (fig. 5-10) puede interpretarse como la unién de una friccién estética
mas otra viscosa. Si colocamos el eslabén cercano a 90°, por ejemplo 6(0) = 1(0) = £ —0.1
rad, y con 9(0) = y(0) = 0, y dejamos que el sistema evolucione sélo con la fuerza de
gravedad, es decir la senal de entrada de control u = 0, entonces el sistema se comporta

como se muestra en las figuras 5-11 y 5-12.
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Figura 5-10: Perfil de la friccion

Figura 5-11: Posicion angular del eslabon (u = 0)
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Figura 5-12: Velocidad angular del eslabon (u = 0)

El eslaboén se detiene aproximadamente en 8 segundos (fig. 5-11), esto da una primera
idea intuitiva del efecto de la incertidumbre en el sistema, en este caso es la friccién. También
podemos notar en la grifica de la figura 5-12 hay un lapso de tiempo con mucho movimiento
con una duracién aproximada de 4 seg. y posteriormente empieza a actuar la friccién estética
ya que la velocidad es cercana a cero, por lo que 6(t) se empieza a detener en el punto por
encima de -Zradianes, lo que muestra que la friccién estatica en la articulacién tiene un torque
igual al que produce la masa del punto terminal del eslabén por efecto de la gravedad.

Notese que para el caso SISO, z = x1, y para seguir una referencia constante de velocidad
sélo se hace un cambio de variable ¥ = y — y,.f, donde y,.s es una constante, de tal forma

que para el modelo

2 | folz)+p(z9)y
y a(z,7) + (2, Y)u
las funciones serfan definidas como fy(z) =0, p(2,7) = 1, a(2,7) = —%cos (2) — == A (7)

I
y finalmente b(z,7) = # Por lo tanto facilmente puede verse que a(z,7) es el término que
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es parcialmente conocido, es decir

a(zay) = CL()(Z,?) + Aa(zay)

donde ao(z,7) es la parte conocida ——=mglcos(z), y Aa(2,7) es la incertidumbre de la

funcién la cual es —— A () .

Como el tnico término que tiene incertidumbre es a(7, z), entonces la RND para este

caso particular es

§= —%g cos (2) + Wap,(21,9) + ¢, + U (5.45)
con los umbrales
o = —sign(@y) {|Wapa + Wipal + Ad}
cuya ley de aprendizaje dindmica es
Wa= 1,00 @ —72)" (5.46)
Imponiendo la ley de control neuronal
u=—ml? [fgcos (z1) + Wap, + sign(7) (Aa + [Wie,l)] (5.47)

i [ ).
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Figura 5-13: Velocidad angular controlada (yr.y = 1)

Como la dindmica cero del sistema fy(z) = 0, se puede escoger W(z) = £22 con k > 0.

Wz =1[00]
A, = =5 [0.012 7] + 0.0075 tanh(457)]
21(0) =0, y(0)=0.3
%(0) =0, (0)=0

k=
v ==Y
y=y—1
10

Mg =
01

Nétese que en la figura (5-13) que después de 3 seg. adquiere velocidad constante. Hay
un lapso relativamente corto de aprendizaje (menos de 0.25 seg), y posteriormente ¢ (fig.
5-14) hace un seguimiento de y, en el momento que hay una velocidad cero hay un torque
constante (fig. 5-15) de alrededor de 0.0063 N-m. La contribucién de la neurona W,p, + v,
que identifica la incertidumbre dentro de la estructura dindmica de la red (5.45) se encuentra

en la figura 5-16.
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Figura 5-14: Estado de la RND (yp.f =1)

0.05

.................................

f: (segj

Figura 5-15: Par aplicado (Yrer = 1)
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Figura 5-16: Contribucion neuronal en el manipulador (yrer = 1)
5.3 Conclusiones

En esta seccion se logra la pasividad de una clase de sistemas no lineales SISO que tienen un
modelo parcialmente conocido, utilizando una RND con una ley de aprendizaje adaptable.
Con una simple red neuronal dindmica (RND) que contiene sélo dos neuronas, se identifica
el sistema no lineal incierto. La metodologia propuesta puede ser considerada con las ya
existentes, como una alternativa para el equivalente pasivo por retroalimentacién para una
clase de sistemas no lineales. La estructura de la Red Neuronal Dindmica es construida
utilizando la parte conocida del modelo del sistema no lineal.

Los umbrales de salida correspondientes se ajustan de tal manera que compensan a la
incertidumbre. La ley de aprendizaje se construye por medio de un andlisis estilo Lyapunov.
La ley de control que hace pasivo al sistema, asi como la ley de aprendizaje de la red
neuronal dindmica, contienen algunos parametros de diseno los cuales con una adecuada

selecciéon pueden mejorar el desempeno del correspondiente lazo cerrado.
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Capitulo 6

Pasividad Robusta de Sistemas No
Lineales Inciertos via Redes

Neuronales Dinamicas (Caso MIMO)

En este capitulo se muestra una metodologia para realizar la pasivacion de una clase de
sistemas no lineales MIMO afines con la entrada que poseen un modelo con incertidumbre.
Para realizar esto se utiliza una red neuronal dindmica para identificar a la incertidumbre,
cuya ley de aprendizaje contribuye conjuntamente con una ley de control para lograr un
equivalente pasivo del sistema por retroalimentacién. La ley de control propuesta utiliza
informaciéon de la RND y por medio de un operador de proyeccién permite construir un

equivalente pasivo por retroalimentacién.
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6.1 Descripcion del Sistema No Lineal MIMO Incierto
y Estructura de la RND

6.1.1 Caracteristicas del Sistema No Lineal

Considere el sistema no lineal MIMO
(6.1)

donde z € X C ", u e U C R, y € Y C R™. El conjunto X denota la regién de
operacién que contiene un punto de equilibrio de la forma z = z(U) y estd dado por la
solucién f(z) + G(z)U = 0. Para u = 0 se supone que f(Z) = 0 implica z = 0. La matriz de
entrada G' de dimensién n X m esta construida por m columnas [g;(z), - - , gm(x)] las cuales
generan localmente una distribucién de dimensién m dentro de X'. También suponemos que
estd dada una funcién positiva definida V : ®* — R*, de clase C, tal que V(0) = 0.

Para compactar expresiones de las derivadas se intriduce el simbolismo LgV como un

vector fila dado por

oV ov oV oV
LV =arC= o am " " ar.

G

y la notacién LLV la utilizaremos para denotar el vector columna (%—‘;G)T = GT%—ZT.

Para enfrentar el problema de la incertidumbre en algtin sistema, es mas natural conocer
una parte nominal del modelo y asumir otra parte incierta, que considerar un modelo con
completa incertidumbre. Partiendo de este motivo consideramos al campo vectorial f(z) con

incertidumbre, o bien, parcialmente conocido; de tal forma que puede ser expresada como

f(l’) = fnom(z) + Af(x)

donde fpom(z) es la parte conocida o nominal del modelo de f(z), y Af(z) es la parte
desconocida que representa la incertidumbre estructural o paramétrica del sistema, también

puede ser entendida como la fluctuacién que tiene f(x) con respecto a su valor nominal
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fnom(z)

Por lo tanto podemos expresar al sistema (6.1) de la manera siguiente

T = foom(z) + Ap(x) + G(x)u
y = h(z).

Las siguientes hipétesis muestran las caracteristicas que tienen los sistemas no lineales
MIMO con incertidumbre que son considerados en este capitulo.

H1: Los campos vectoriales g;(x), ¢ = 1,- -+ ,m no son todos tangentes a la funcion V', en
el espacio de estado del sistema que pertenece a la region de operacion {x € X : V() = constant}

1.€.

LV # 0. (6.2)

H2: La incertidumbre del sistema As(x) puede ser caracterizada por

Ag¢(x) = F(z)b(x), Ve e X

donde F : R" — RN es una funcion suave y conocida y 6 : R* — R™ es una funcion

desconocida, la cual pertenece al siguiente conjunto compacto

Q={6(z) : [|6()]| < llp(2)|l, V& € X}

El mapeo suave p : R" — R™ estd dado por el diseniador, tomando en cuenta que p(0) = 0.
El término A¢(x) o 6(x) se dice que es admisible si 6 € €.

H3: El vector fila LV (x) puede ser expresado como

LoV(z)P™ ' (z) =hT VzeX (6.3)

donde P(x) es una matriz m X m la cual es invertible en la region de operacion X.
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6.1.2 Pasividad en Sistemas No Lineales MIMO

Tocante a la pasividad de sistemas MIMO, damos las siguientes definiciones y resultados.

Definicién 6.1 El sistema (6.1) se dice que es pasivo si existe una funcion no negativa
Vi R* — R, de clase C°, con V4(0) = 0, llamada funcion de almacenamiento, tal que

para toda u € R™ y toda condicion inicial xq € R"
t
Va(z) — Va(zg) < / yT (T)u(r)dr (6.4)
0

donde x(t) denota la solucion de (6.1) iniciando en x(0) = xy.

Una propiedad fundamental de los sistemas pasivos estd caracterizada por la versién no
lineal del lema de Kalman-Yacubovitch-Popov (abreviado KYP) el cual fue introducido en
el segundo capitulo de esta tesis como el Lema 2.1.

Los resultados tedricos de pasividad robusta encontrada en [24], que se encuentra estruc-

turado en el lema 2.2 de esta tesis

6.1.3 Descomposicién del Sistema No Lineal utilizando un Oper-

ador de Proyeccién

En esta subseccién mostraremos como a partir de un operador de proyeccién podemosdescomponer la

parte conocida del sistema no lineal f,,,(x) en tres partes [47], una parte desestabilizante,

otra estabilizante o disipativa y una iltima parte que en nada contribuye dentro del sistema.
Iniciemos pues, aprovechando la condicién de transversalidad (6.2) para definir unoperadorde

proyecciéon para cada x que esté en la regién de operacion, es decir x € X y a lo largo del

”span” de la matriz de entrada GG hacia el espacio tangente de los conjuntos de nivel constante

de la funcién V' (z), este operador es la matriz M (z) dada por

1 oV
M(z) = |l - ——G - LEV - —
S v

Ahora mostraremos algunas propiedades de la matriz M (z) en la siguientes proposiones [47].
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Proposicién 6.1 La matriz M (x) tiene las siguientes propiedades:

aa_ZT € Ker M"(z), M(z)(I—M(z)) =0, G-LLV€Ker M(z)  (65)

Proposicién 6.2 Sea fnom(z) un campo vectorial suave, entonces el vector M(x) from(T)

puede ser escrito como

T
M (@) from(a) = ()5 (6.6
donde J(z) es una matriz antisimétricai.e. J'(z) = —J(z). Por otra parte el campo vectorial
[I — M(2)] from(x) puede ser escrito como
ovl 1 . 1 .
U—M@»MM@::N@@;:ipw@—N(mhipwm+N(@}mﬂ
1 -~
= —§J(Z)+S($) (6.8)
1
N(z) = ——G -LLV - fL e R™™ (6.9)
|LaVI*™

donde S(x) es una matriz simétrica.

En el siguiente lema se muestra como a partir de la hipétesis H1 y las propiedades de

M (z) se puede descomponer un campo vectorial f,,,(z) en una matriz antisimétrica lineal

T P T
con aa—‘; , mas una matriz simétrica lineal con 38—‘; .

Lema 6.1 Un campo vectorial de dimension n, puede ser descompuesto en la siguiente suma

ovT oV’

Fro (@) = M(@) faom (&) + 11 = M(@)] from(2) = 5T (@) 5+ S(a) 5

DN | —

Prueba.

fnom(x) = M(in)fnom(x) + [I - M(ZL")] fnom(x)
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de (??) y (6.7) obtenemos

from () = )5+ (475" + s@)5")
j( )BVT_l_S( )BVT

1
2

Proposicién 6.3 Sea S(x) una matriz simétrica, entonces :

o Puede ser descompuesta como la suma de una matriz positiva definida Sy(x), mas una

semidefinida negativa Sy, (z)

o Puede ser descompuesta como la suma de una matriz positiva semidefinida S,(x), mas

una negativa definidaS,(x).
Las proposiciones y definiciones de la seccién anterior dan lugar a la siguiente proposicion.

Corolario 6.1 Un sistema no lineal de la forma (6.1), con una funcion positiva definida

que satisface la condicion |LeV || # 0, siempre puede ser escrito como

‘:%Z( D)+ 8u(2) 2 + Sp(@) LT + Ap(x) + Gla)u (6.10)

)

donde J(z) es una matriz antisimétrica, la matriz S,(x) es negativa semidefinida y S,(z)

es positiva semidefinida.

6.1.4 Cancelacion de la Parte Desestabilizante del Sistema

Observemos como en el sistema (6.10) el campo vectorial f,,m(z) que corresponde a la
parte conocida de f(x), ha sido descompuesto en tres partes, de las cuales sélo Sp(az)g—‘;T es
la que desestabiliza al sistema. En esta subsecciéon mostraremos cémo cancelar esta parte

desestabilizadora, a partir de una ley de control.
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Lema 6.2 Considere el sistema MIMO (6.1) con una funcion V' tal que la hipdtesis H1 es

satisfecha, si se aplica la ley de control

(6.11)

LEV [0V ovT
LoV [%Sp(x)% ]

entonces el sistema se transforma a

donde v es la nueva entrada del sistema,

ovl 1.

1 oVt ov

es una matriz antisimétrica y S, (z) es una matriz simétrica negativa semidefinida.
Prueba. Partamos del sistema no lineal transformado por la matriz M (z) mostrado en

el corolario anterior

. T T T
T = % (:)3)‘?9—‘; +Sn(a:)%—‘; —I—Sp(:n)%—‘; + Ag(z) + G(z)u
y = h(z)

ahora apliquemos la ley de control

- ovT ovT vt

avT a_vT

j(a:)% + S, (x) e + (I - G(x)

+ A(2) + Gla) {U— LeV {a_v aVT”

S _
1LV L0z v(2) 5

LEV oV ov’
HLGV!F@_:C) Sp(az)a—x + Af(z) + G(z)v

1
2
1
2

Note que el campo vectorial

LLV aV) oV’

(1-coFam 5 ) oG,
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puede ser escrito como

1 ovT T OV ovT ovT
LoV Sp(ﬂf)% LeVG (x)—G(fL")LGV%Sp(fL") s —’C(ﬂf)%

donde KC(z) es una matriz anti simétrica, si definimos a la nueva matriz Z(z) como la suma
Z(x) = J(x) + K(x), entonces el sistema transformado (6.10) con la ley de control (6.11) se

transforma en este

P = T2 + ST+ Afw) + o (0.2

Por lo que el lema queda demostrado m

6.1.5 Red Neuronal Dindmica Propuesta para el Sistema No Lin-

eal MIMO

La red neuronal propuesta para identificar el sistema MIMO no lineal con incertidumbre es

la siguiente
B= from () + We(#) + ¥ + Gl2)v,

puede observarse que la parte conocida del modelo del sistema f,,,,(x) y G(x), es utilizada en
la estructura de la RND, la parte incierta del sistema A(z), es identificada con la neurona
We(z) + 1. La estructura de dicha neurona esta construida por W € R"™ "™ que es una
matriz de peso sindptico, ¢ : R — R™ es un vector cuyas entradas son funciones escalares

sigmoidales; 1 es el vector de umbral de salida de la neurona.

w1 -t Win 901($1) wl

Wo(z) + 1 = e : +

Notese la arquitectura de la RND ademads de aprovechar la estructura conocida del modelo

del sistema, utiliza el estado del sistema incierto lo cual corresponde a las funciones f,,om ()
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y G(x).

6.2 Pasividad Robusta de Sistemas No Lineales Uti-
lizando RND

A continuacién utilizamos los resultados preliminares y la metodoligia propuesta en el prob-
lema SISO del capitulo anterior ( [36], [37]) para llevar a cabo la pasivacién de sistemas no

lineales MIMO através de redes neuronales dindmicas.

Teorema 6.1 Considere el sistema no lineal MIMO (6.1) donde las hipdtesis H1, H2 y H3

se satisfecen, el sistema es identificado por la RND

&= faom(x) + We(2) + ¢ + G(z)v (6.13)
con la ley de aprendizaje
: oV ’
W=n [(p% — e } , W(0) = W~ (6.14)

el error e(t) esta expresado por la diferencia e(t) = Z(t) — x(t) y el umbral de salida como

Y =—Wo —sign, (e) (Wl + [|F] [|l]) - (6.15)
K1 1, ¢, >0
sign, () = : , K= 0, =0 , i=1,--n
Kn -1, <0

Si se aplica la ley de control

U= P’1 (x)w (6.16)
~Tia ||3P (e

)| - In(@)]] + |2 + LW o + L5, (2) 2T
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entonces el sistema resultante es pasivo de la entrada w a la salida y, con respecto a la

funcion de almacenamiento

Vsr = V(@) 4+ Verr(€) + Viearn(W) (6.17)
1
‘/err = 56T6
1 5 117 T
Viearn = 5tr {Wn~W?}

donde V (z) satisface la hipdtesis H1, y finalmente W (t) estd definido como W (t) = W (t) —
W) =W —-Ww+

Prueba. Tomando en cuenta el corolario 6.1 iniciaremos descomponiendo a f,,, () con

el propésito de mostrar al sistema (6.1)

T = foom(z) + Ap(x) + G(2)u
y = h(z)

representado en la forma siguiente

. T T T
i =21J(z)2L" + S, (2) 2" + S,(z)2L" + Af(z) + G(2)u
y = h(z)

si aplicamos la ley de control (6.16)

_ LTV ov v .__ . 1%
LEV oV ovT
LoVl [%S’“%_x }

y por el resultado del lema 4 se obtiene

&= T(2) 2" + 5,(2) 2" + Ag(z) + Glz)v
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donde

v = Pl(2)w

LLv l ov H oV
@) @i+ | Gowe| + Gowe]
LevIP? 0
El sistema descrito en puede ser expresado como:
oV’ ovT

donde W* son los pesos iniciales de la red y v4 es el error que tiene la red neuronal para
identificar la incertidumbre vy = Ay —W*p(z)—1). Hasta este momento tenemos lo necesario
para demostrar la pasividad del sistema (6.1) con respecto a la funcién de almacenamiento

(6.17); de manera que vamos a proceder calculando la derivada de V', V,,.. y posteriormente

de Viearn-
Vst =V 4 Verr + Viearn
La derivada de V (z) a lo largo de la trayectoria del sistema (6.18)
V= W= M)V L Vg (VT L Vg ) 4oy] + LV

para abreviar omitimos los argumentos y definimos a ¢ = (&), ¢ = p(z);dadas las
caracteristicas de Z(x) y de S,(z), entonces los primeros dos términos del lado derecho de

la desigualdad son menores o iguales a cero, es decir

oV vt v vt

I 42 =<
ox (x)ﬁa: +8x5n(x)8x <0

por otra parte se procede a acotar por arriba el resto de los términos de 1%
V= L Wo+v+vy+ LeVo =

= V[W(p WQO+1/}—|—Vd:|—|—LGv'U:
= tr {W [~p%]} + L W+ Ay — Wee] + LV,

Pi- Q_j|
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para finalmente obtener

. - ov ov
V<tr{W |—p— +—W + Fll lpll + || =W"p|| + LeVv.
ox ox

La derivada de V,,, es

Vi = €T = (5 2 ) =€ (Wpld) + 0 = [W"a) + 6+ ) =
el (Wop—Wro—vg) =el (ng— [W—VV} gp—yd>

si definimos a @ := @ —

Vir = € (W<p+ W(p - z/d)
tr{ W [peT] } + 7 (W — [Ay = W — )
tr {W [goeT]} +el (Wo — Ap+ Wrp) + )

es en este momento cuando procederemos a calcular la cota superior de V,,,, haciendo uso

de la hipétesis H2 que concierne a la incertidumbre

Verr < tr{W [i067] } + €T {sign, (e) [|W*ell + 1) + Wp + 3} <
tr {W [eT] } + €T {sign, (e) (IW*ell + I F llo])) + W + v}

con esto se finaliza el cdlculo de la cota superior de V,,,, ya que la cota obtenida esta en

funcién de términos conocidos y ademads tenemos un término que podemos introducir dentro

de la ley de aprendizaje. La derivada de V.., sencillamente es

. T
"/learn =tr {WT]I W }
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Uniendo las tres cotas se obtiene la cota superior de la funcién de almacenamiento

VST - v + "/err + Wearn <
+Wo + [|ZF| - ol + ||ZeW*el| + LaVv+
+e" {0 (e) (Wl + [IF I oll) + W + 4} +

T
tr{W [n_l W —p2% + e }

imponiendo la ley de aprendizaje
W=n Yor  F°
x
y escogiendo el vector de umbral de salida como
¥ =-W —sign, (e) (Wl + [|F[| ||n]])
obtenemos

oV
Vor < Zowe + |52 F |- ol + |
i

‘ + LG'V'U.

ahora sustituyendo a v de lo que obtenemos

. oV
Vor < Gowot |G| ot + | Gow]
LLv oV
+LgV (P1 (x) w [H H |n(z)] + H—W* ’ + —W(p}) :
LV 0

VST < Lvail (I) w
y por la hipétesis 3

VST < hTw = yTw
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entonces el sistema identificado con la RND (6.13), aplicando la ley de control (6.16) y
tomando en cuenta la propiedad 2.1, es pasivo de la entrada w a la salida y con respecto a

la funcién de almacenamiento (6.17). El teorema ha sido demostrado m

Observacion 6.1 e La funcion de almacenamiento estd construida de tres partes, cada

una con un propositos diferentes

VST =V+ ‘/err + ‘/learn

e La funcion V' esta relacionada con la manipulacion de los términos que no tienen

incertidumbre y es crucial para satisfacer la condicion de transversalidad (6.2).

o V... es usada para hacer pequenio el error de identificacion de la RND a su vez con-
tribuye en la construccion del umbral ¢ (6.15) y parcialmente en la construccion de la

parte derecha del algoritmo de aprendizaje (6.14).

o Finalmente la funcion Vie es para construir la ley de aprendizaje dindmica (6.14).

6.3 Simulaciones

Para realizar las simulaciones consideremos el siguiente sistema hidraulico no lineal de dos

tanques

Figura 6-1: Sistema hidrdulico de dos tanques
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donde x1 y x5 son la altura del nivel de liquido del primer depésito y del segundo depdsito
respectivamente, como ambos tanques se consideran iguales, C'(x1) es el area transversal del
primer tanque y C(z3) la del segundo, con lo cual se puede notar que cada uno tiene area
transversal que cambia de acuerdo a la altura considerada, R; es la resistencia que ofrece
el tubo que comunica al primer recipiente con el segundo, R, es la resistencia al flujo de
liquido go, y finalmente u = [u1,us]” es un vector de entrada donde u; es la razén de flujo
de entrada al primer recipiente y us para el segundo recipiente.

Estos pardmetros y variables antes descritos estan expresados en las siguientes ecuaciones

C(xz;) = 0.3+0.1sen(x;) i=1,2. (6.19)
R = 100 (6.20)
Ry = Ry(x3) =100 — 90sech(xs)

u = [Ql QQ}T'

El modelo correspondiente al sistema hidrdulico de la figura 6-1, corresponde a el siguiente

. xr1—T 1
1 _ ~ Tt 4+ | Cl=) 0 U (6.21)
T2 Cle) B~ O(ea) () 0
x2)Ry x2)Ra (22 Z9
T
Yy = [ 1 T2 ]

En la siguiente subseccién se mostrard la implementacion del resultado principal de esta tesis

en el sistema hidrdulico antes descrito.

6.3.1 Implementacién

T

Primeramente veamos si se satisface la hip6tesis 1, sea V(x) = %az x, entonces
e B L m
_ C(z1 _
LeViz) = [931 2 } | T [ Cen o

C(z2)
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v () ()

noétese que en (6.19), C(z1) y C(x2) son diferentes de cero para todo z; por lo que se puede

concluir que
ILcV(z)|| #0, Vo e X
donde
X :{:B: [xl,arg]T x>0, 3y > 0}

Como puede observarse en la regién de operacion X se considera que la altura del liquido
en cada tanque es siempre positiva, por lo que nos interesa la regién de operacién en la que
ambos tanques tengan un nivel de liquido diferente de cero y no negativo. Y por consiguiente
la primera hipétesis H1 se satisface.

Por otra parte, se considera que Rs(x2) es una funcién no lineal que constituye la in-
certidumbre del sistema, por lo tanto la funcién f(x) se puede descomponer en la siguiente

suma de un término conocido mas otro incierto

f(x) = fnom<x) + Af(x)

donde
ey 0
fnom(x) = 117;2 ! ) Af(.??) = -
C(x2)Ry ~ Cla2)Ra(2)

el término incierto Ag(x), puede ser espresado como

Aj(x) = F(x)bs(x)
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donde

0 0 0
F(z) = e =
0 L2
C(x2) Ra(z2)

De manera que podemos construir el siguiente conjunto compacto que a su vez caracteriza

la incertidumbre, sea pues
Q=A{6s(z) : [|os(2)|| < llp(z)]|, V& € X}

donde se escoge

1
100 — 95sech(z;)’

p()

con esta parte del diseno satisfacemos la segunda hipétesis H2.
Ahora es necesario satisfacer la tercera, la cual expresa que existe una matriz P(z)

invertible, tal que

LoV (z)P Y (z) = h' (z), Va € X
facilmente puede calcularse de

oty oy [P @ = o o]

entonces

C(Q?l) 0

P l(z) =

y por las caracteristicas de C'(x1) y C(z2) expresadas en (6.19), es evidente que es invertible
no solo dentro de la regién de operacién X sino también en el plano de nimeros reales R2.

Una vez satisfechas las tres hipétesis podemos aplicar el resultado principal de esta tesis,
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donde utilizando la red neuronal dindmica

. — ZT1-Tp 1 0
= | TR W) e+ | S
C(xz2)R1 0 C(wz)
con su ley de aprendizaje
= —_— — 6.22
W=n o5~ et | (6:22)
el umbral de salida
= =Wo — sign, (e) (W7ol + [|[F'(z)| lp()]])
y aplicando la ley de control
LTV oV oV oV’
= p! —C — W —W —S,(x)—
e B e i S S s

(6.23)

obtenemos un sistema pasivo de la entrada w a la salida y.

La matriz S,(z) proviene de las siguientes manipulaciones algebraicas:

e Iniciemos construyendo a la matriz cuadrada N (z)

1
Nz = ——=G LV nom
@ = et eV
1 z
= 1 C_l 0 d- _T1—x2 T1—T2
T1  Z2 2 0 1 T2 C1Ry Cy Ry
a Fz Ca Ca

e A partir de la matriz N(x) construimos la matriz simétrica S(x) de la manera siguiente

S(z) = ST(z) = = [N(z) + N(z)"]

1
2
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O 5 _ X1 X1 —x2 X1 X1 —T2 _ X1 X1 -T2 X1 X1 —x2
S(z) = . C3 Ry C2 C2R: T C3 T R: CZ CaR,
= 2 2
z1 x2 _ Ty Ty—Ty Ty T T _ Ty T1—T3 X 1Ty
ol tle CZCiR (3 R C2CiRi 3 Ri
2 . z—x A zm—we 1 . x1—mp
S(I‘) o 0.5 Ci)’ x1 Ry C’% x1 C2Ry 022 x2 C1R1
2 2
1 r1—T2 1 r1—I2 2 r1—T2
1 X0 . _ = < L1 X2
ol e o A oy e P o c3V27R,;

e Finalmente descomponemos a la matriz simétrica en la suma de S,,(z) mas S,(z)

S(x) = Su(x) + Sp(x)

1 2
L2
Sy(z) = 0 cim
" 2 2 0 1.2
Z1 x2 —=35 X
C1 + ’Cz’ CZBRl 2
2 A1, z—xo 1 .. x1—22
S ( ) — 05 C?Rl xle C%zl CQRl 022932 ClRl
P x1 2 z2 2 1 1—xp 1 T1—T 2_ o1
C_l + Fz 41 CoR; 072 2 C1R;y C23R1 241

Sistema de dos
tanques

Neuro Control

Red Neuronal

Dinamica

Ley de
W Aprendizaje

Figura 6-2: Diagrama a blogques de la simulacion caso MIMO

En la figura (6-2) se muestra un diagrama a bloques de la implementacién a nivel simu-
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Figura 6-3: Esquema desde el punto de vista del cambio de variable

lacién del sistema no lineal de dos tanques anteriormente descrito, con el resultado principal
de la tesis.

Por otra parte, una de las manipulaciones interesantes que concienre al uso de la propiedad
de pasividad, es la de utilizarla para realizar una regulaciéon de la salida de la planta, esta

sencilla manipulacién se describe en la siguiente seccion.

6.3.2 Regulacién basada en pasividad

Cabe recordar que si escogemos a v = —Ky, donde la matriz K > 0, entonces nuestro
sistema no lineal hidraulico con incertidumbre es estable; sin embargo, si hacemos esto en
las actuales coordenadas del sistema, corremos el riesgo de que la salida y = [z1, x5] sea cero
y por consiguiente el estado también lo sea, si esto sucede, estarfamos fuera de la regién de
operacién X en la que estan definidas nuestras hipétesis.

Es por esto que podemos hacer un cambio de variable como
Z(t) = x(t) — x4

donde x4 es un valor constante, de manera que si Z(t) tiene una trayectoria que tiende a cero,
entonces z(t) tiende a x4. Desde el punto de vista del modelo de la planta podemos hacer
referencia a la figura 6-3, en la que se muestra fisicamente en donde se encuentras nuevas

_ T T .
coordenadas T = [T1,Ts]  y el valor constante x4 = [214, Z24]" . Como puede observarse, si
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ahora T — 0, entonces z(t) — 4. Por lo tanto si escogemos a v = —Ky en el sistema con
las nuevas coordenadas Z, puede implementarse una regulaciéon de la planta donde el valor

deseado de la salida de la planta es y4 = zg4.

6.3.3 Simulacién comparativa

Una de los controles mas populares utilizado en la industria es el control PID, debido a
que su implementacion no requiere necesariamente del conocimiento del modelo de la planta
que va a ser controlada. Por esta razon en esta seccién se hacen simulaciones comparativas
del control PID contra el control para sistemas no lineales con incertidumbre basado en
pasividad con redes neuronales, propuesto en esta tesis.

En esta simulacién se considera que el pardmetro incierto es variante en el tiempo, y esta

definido por
. (1
Ry(x9,t) =100 — {80 + 10sin <Z7Tt)):| sech(zz).

En las simulaciones consideramos como propdésito dirigir el nivel de liquido de cada de-
pésito a 0.2m, donde el primer tanque posee una altura inicial del nivel del liquido en 0.0m,
y el segundo tanque en 0.5m, es decir, yq = [z41, Tao] = [0.2, 0.2] m. con z(0) = [0, 0.5]T.
El coeficiente de aprendizaje se escogié como 1 = diag {1,1,1,1}, en la nueva entrada v se
aplica un valor v = —Ky = [-0.1yy, —yQ]T. Una vez definido esto, podemos proceder a las

simulaciones comparativas.

Control de Nivel Basado en Pasividad Utilizando la RND

Las simulaciones muestran en la figura (6-4) la trayectoria de x(t), que corresponde al nivel
del liquido en el primer tanque y la evolucién del nivel del liquido del segundo tanque es la
que se muestra en la figura (6-5) . La parte que corresponde a la neurona que identifica a
la incertidumbre se muestra en la figura (6-6), y la razén de flujo que entra en cada tanque
se muestra graficada en la figura (6-7) lo cual corresponde a la ley de control expresada
en la ecuacién (6.23). En lo que respecta a la dindmica de la red neuronal se encuentran

graficados los pesos y el estado en las figuras (6-8) y (6-9) respectivamente. Finalmente la
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Figura 6-4: Nivel del primer recipiente usando RND
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Figura 6-5: Nivel del sequndo recipiente usando RND
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Figura 6-6: Contribucion de la Red Neuronal
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Figura 6-7: Control utilizando la RND
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0 5 10 15

Figura 6-8: Evolucion de los pesos

Figura 6-9: Estado de la RND
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Figura 6-10: Trayectoria de la incertidumbre

trayectoria que tiene el término incierto en la simulacién se muestra en la figura (6-10).

El primer tanque inicia con una altura cero (fig. 6-4) y el segundo con medio metro de
altura (fig. 6-5), por lo que la ley de control inicia aplicando cerca de 30 lt/seg en el primer
tanque y aproximadamente extrae 10 [t/seg del segundo tanque (fig. 6-7), esta razén de
flujo es tal que poco antes de los 10 segundos el control es cero y puede observarse como
ambos tanques adquieren una altura en el nivel de liquido de 0.2 m.

La ley de control junto con la RND practicamente cancelan el efecto de la incertidumbre
a pesar de ser variante en el tiempo (fig. 6-10). Durante la primera parte de la simulacién
puede notarse como existe un aprendizaje en la RND, que puede observarse en la evolucion
de los pesos (fig. 6-8), los cuales posteriormente permanecen constantes. La neurona a su
vez contribuye en el proceso (fig. 6-6) mientras el nivel del liquido en ambos tanques no sea

el deseado.

Control de Nivel Utilizando un Controlador PID
La conocida ley de control PID estd expresada en la siguiente ecuacion

u(t) = KA )+ K; /t Ay (T)dr + KgAy(t)

A1) = [0.2,0.2]" —y(t)
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Figura 6-11: Nivel del primer recipiente con el PID

los parametros utilizados para controlar el nivel de liquido en cada tanque en la simulacion

Se eSCo, gieron Ccomo

K, = diag{3, 3}
K; = diag{2, 2}
K, = diag {%, i} .

La ejecucion de las simulaciones muestran en la figura (6-11) el comportamiento del nivel
del liquido en el primer tanque, la figura (6-12) muestra la evolucién del nivel del liquido del
segundo tanque. Estas trayectorias a lo largo del tiempo en ambos niveles del liquido son el
efecto de la ley de control graficada en la figura (6-13).

El efecto de la incertidumbre se puede evidenciar en la gréafica del nivel del liquido del
segundo tanque (fig. 6-12), ya que como la incertidumbre es la resistencia al flujo de liquido
Rs es mas inmediato el efecto sobre el segundo tanque que en el primero (ver fig. 6-1). Este
cambio en el pardmetro Ry por consiguiente provoca que la razén de flujo de entrada en

el segundo tanque tenga las fluctuaciones mostradas en us(t) (fig. 6-13), sin embargo esta

accion de control no logra mantener constante el nivel de liquido del segundo tanque xo(t).
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Figura 6-12: Nivel del segundo recipiente con el PID
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Figura 6-13: Control utilizando un controlador PID
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6.4 Conclusiones

Al construir el modelo de una planta, a pesar de que lo hagamos cuidadosamente, en general
tendremos por pequeno que sea, un error de modelado conocido como incertidumbre. Si en
un momento dado construyéramos una planta "hecha a la medida” partiendo de un modelo,
es muy probable que también se generen discrepancias entre la planta construida y el modelo.

Si a esto le agregamos que una planta esta sometida a condiciones del entorno o de
trabajo que causan desgaste o degradacion de ciertos componentes, necesariamente tenemos
que enfrentar la incertidumbre generada por estos cambios a lo largo del tiempo.

Sin embargo, los términos inciertos del modelo se pueden expresar como la suma de una
parte nominal conocida mas otra parte incierta.

Esta idea se introdujo en este capitulo para resolver la pasivacién de sistemas no lineales
inciertos MIMO utilizando una red neuronal dindmica. En esta RND propuesta mostramos
una arquitectura que utiliza la parte conocida del sistema no lineal. Dentro de esta arqui-
tectura se propone una estructura neuronal con un umbral de salida que es de utilidad para
compensar la incertidumbre del sistema.

Finalmente con una ley de control que utiliza informacién de la RND, realiza la pasivaciéon
del sistema por retroalimentacién auxilidandose de un algoritmo de proyeccion.

Por lo tanto se puede concluir que la técnica propuesta en el presente capitulo es una
buena alternativa para enfrentar el equivalente pasivo de sistemas no lineales con incertidum-

bre.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1 Contribucién de la Tesis

e En la presente tesis se muestra primeramente un resultado sobre la pasividad en redes
neuronales dindmicas, en esta parte se utiliza la pasividad para demostrar que un
algoritmo de gradiente descendente para el ajuste de los pesos es estable y robusto
para cualquier incertidumbre acotada.Una aportacion interesante de esta metodologia
es que el sistema no lineal es de estructura incierta, pero se considera que tenemos

lectura del estado y acceso a la entrada del sistema, como en una caja negra.

e En la parte intermedia de la tesis se documentan los resultados obtenidos para la
pasivacién de sistemas no lineales inciertos SISO con redes neuronales dindmicas, en
ella se logra la pasividad de una clase de sistemas no lineales SISO que tienen un modelo
parcialmente conocido, utilizando una RND con una ley de aprendizaje adaptable. Con
una simple red neuronal dindmica (RND) que contiene solo dos neuronas, se identifica
el sistema no lineal incierto. La metodologia propuesta puede ser considerada con las
ya existentes, como una alternativa para el equivalente pasivo por retroalimentacion
para una clase de sistemas no lineales. La estructura de la Red Neuronal Dindmica es

construida utilizando la parte conocida del modelo del sistema no lineal.

e En la parte final se mostré un resultado para la pasivacion de sistemas no lineales con

entrada y salida multiple, considerando que el sistema no lineal es afin con la entrada
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y posee incertidumbre en el término de retroalimentacién. Este término incierto de
manera natural se puede expresar como la suma de un valor nominal mas otro incierto.
Para identificar a la incertidumbre se utiliza una red neuronal dindmica, la correspon-
diente ley de aprendizaje y una ley de control que utiliza un operador de proyeccion,

permiten obtener el equivalente pasivo del sistema.

e La arquitectura de la red neuronal propuesta tiene como umbral de salida una funcién
vectorial que contribuye en la compensacién de la incertidumbre. La manera en que
estd caracterizada la incertidumbre permite que el disenador construya cotas finas de

la incertidumbre, con lo cual pueda modificar el desempeno del resultado propuesto.

e La formalizacién matemética del resultado para la pasivacién de sistemas no lineales
MIMO con redes neuronales dindmicas mostrada en la presente tesis, fortalece su efec-
tividad en una simulacién comparativa de un sistema hidrdulico de dos tanques, dicha
simulacién muestra mejores resultados que los del controlador PID tan popularmente

utilizado en la industria.

7.2 'Trabajo Futuro

e Como perspectivas de trabajo consideramos la utilizaciéon de la senal de entrada y la
de salida de la planta no lineal, para construir un neurobservador y aplicar una ley de

control que permita la pasivacion del sistema.

e Otra alternativa interesante de investigacion es considerar ademaés de la incertidumbre
en el término de retroalimentacién, también considerarla en la matrix de entrada y
en la funcién de salida, con el propédsito de lograr el equivalente pasivo del sistema.
Primeramente definiendo que el estado estd accesible, y posteriormente considerar que

s6lo se puede tener lectura de la entrada y de la salida del sistema.

e Una de las cosas a las que se enfrenta un ingeniero de control son las perturbaciones
hechas por ruidos, debido a que la planta puede encontrarse inmersa en un ambiente

en el que el ruido no puede ser eliminado y contamina constantemente las lecturas o a
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la dindmica del sistema. Esta situacién puede considerarse como trabajo futuro de la
presente tesis, ya que la incertidumbre puede estar involucrada de cierta manera con

las perturbaciones.

e Todo este panorama muestra una apertura interesante también hacia el posterior tra-

bajo con redes neuronales con arquitectura multicapa.
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