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Capítulo 1

Introducción

Un esfuerzo en la investigación ha sido significativo durante los últimos 40 años en el

análisis de estrategias de control para las grúas viajeras, han sido mas largas y rápidas,

la necesidad para controlar y garantizar la grúa por encima de (es decir grúas viajeras).

Las gruás tienen un mecanismo para subir (comúnmente tienen el cable de subida en línea y

enganchado) y soportan mecanismos (tren vía). El cable que sostiene la carga esta suspendida

de un punto a el mecanismo que lo soporta. El movimiento del mecanismo que sostiene un

punto al rededor del espacio de trabajo de la grúa, mientras el mecanismo de la grúa cuando

alza y baja la carga para evitar obstáculos en su trayectoria y el deposito de la carga en el

punto.

Las grúas se pueden clasificar por los grados de libertad que soportan el mecanismo, para

el análisis de nuestra grúa esta compuesta por tres grados de libertad el riel, el móvil y la

carga. La aproximación del modelado de la grúa lo hacemos en lazo abierto y posteriormente

el lazo cerrado para analizar un método de control clasificando segun nuestra necesidad.

1.1. Motivación

Los modelos de las grúas viajera en 3D en su análisis para el modelado matemático se

observan que no incluyen la fricción, la longitud de la cuerda y esto genera matrices de
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dimensiones de 3 × 3 en general como en [30], si nosotros tenemos algunas comparaciones
con este modelado observamos también que para algunos autores las matrices son de dimen-

siones de 4×4, considerando la anti-oscilación [34]. Para nuestro análisis queremos considerar
fricción, acoplamiento en la anti-oscilación para el control, esto nos lleva para motivarnos

con el análisis, considerando los puntos antes mencionados y nuestra matriz sera de dimen-

siones de 5× 5. Las redes neuronales nos servirán para compensar la fricción, gravedad y el
acoplamiento entre la posición y el control con anti-oscilación, el observador nos sirve para

estimar la velocidad en los ejes.

El modelo dinámico de la grúa en tres dimensiones en lazo abierto, nos modela el

sistema sin considerar oscilaciones y sin control en este método solo observamos como

se comporta nuestro modelo.

El controlador puede regular la posición y la anti-oscilación. Esto es debido a las

incertidumbres que existen cuando modelamos el sistema.

Proponer una ley de control con un controlador PD, PID, un observador de alta ganan-

cia y con compensación de redes neuronales, es para considerar la fricción por mencionar

algunos de las incertidumbres.

Realizar experimentos reales con la grúa en 3D. Finalmente comparar los métodos prop-

uestos y observar cual estabilizan el sistema. En este caso nuestro modelado de nuestra

grúa en tres dimensiones considerando fricción así como gravedad y acoplamiento en

la posición, nosotros lo llevamos a comparaciones reales en nuestro sistema

1.2. Objetivos

Como objetivos principales para la elaboración de este trabajo de investigación tenemos

los siguientes puntos.

El modelo dinámico de la grúa en tres dimensiones en lazo abierto.
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El controlador pueda regular la posición y la anti-oscilación

Proponer una ley de control con un controlador PD, PID, Observador Alta Ganancia

y con compensación de Redes Neuronales

Realizar experimentos reales con la grúa en 3D.

Finalmente comparar los métodos propuestos y observar cual estabilizan el sistema.

1.3. Estructura de la tesis

En el capitulo dos, se hace la revisión de literatura correspondiente a la grúa en tres

dimensiones con diferentes métodos. Se modela la dinámica de la grúa en tres dimensiones con

diferentes métodos, Lagrange, Newton. El modelo en general comprende diferentes formas

de ver el modelado desde un modelo completo a un modelo siempre sin considerar fricción.

También se hacen experimentos reales con la grúa y se comparan con los métodos descritos.

En el capitulo tres, a partir del modelado dinámico se propone una ley de control PD,

otra ley de control con compensación neuronal y se hacen simulaciones para comparar cual

de los dos métodos estabiliza mejor el sistema. Finalmente en el capitulo cuatro, se analiza el

método donde el control PD tiene una anti-oscilación. También se modela con un observador

de alta ganancia con velocidad en el observador y sin velocidad para finalmente comparar

los métodos.

1.4. Resumen del control en la grúa

La primera idea en la automatización de la grúa, fue calculando la función de control en

tiempo óptimo, minimizando la trayectoria de tiempo de la grúa considerando las condiciones

que acotan la carga de oscilación en el objetivo del punto (Beeston, 1969).

El campo de control no lineal en sistemas dinámicos es muy variado. Esto generalmente

converge en control no lineal. En este proyecto se analiza en específico para un sistema no

lineal, en la grúa viajera en tres dimensiones.
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Las grúas viajeras son usados en númerosas aplicaciones industriales, tal como la carga

y descarga de contenedores, el manejo de desechos nucleares, la automatización industrial

y básicamente en algunas industrias que requieren tareas pesadas para mover de un lado a

otro.

El análisis del control de la grúa en 3D, es complejo, así como en diferentes aplicaciones

industriales requiere diferentes sistemas de control. Algunas aplicaciones requieren la opti-

mización del movimiento del carro. Otros requieren poco o ningún balance cuando estos se

están moviendo.

Desde que en el analisis del sistema de la grúa en 3D, es un sistema multivariable no

lineal, esto nos proporciona un significado para observar la representación de diferentes tipos

de controladores cuando se aplican en un sistema multivariable no lineal. Estos controladores

consisten en partes proporcionales derivativos (PD).

La solución del control de la grúa no es limitada a una área especifica en teoría de

control. Viendo la representación de diferentes controladores, el perfeccionamiento en la

grúa industrial quizás sea logrado.

El control no lineal no solo se trata en esta tesis, de donde el controlador no lineal se

deriva de un modelo no lineal. Incluso sin embargo el sistema de la grúa es un sistema no

lineal, el controlador no lineal se deriva del modelo linealizado de la grúa.

Las no linealidades en el diseño del controlador provienen de dos aspectos principales:

1) El controlador sliding mode esta relacionado con un controlador no lineal debido a la

función discontinúa presente en la estructura de control.

2) La ganancia programada se usa con respecto a la longitud de la cuerda en el diseño

del controlador sliding mode.

Estos dos aspectos importantes ocasionan que un controlador no lineal que sea simulado

en su modelo linealizado e implementando en tiempo real en el sistema de la grúa.

Este proyecto no se considera solo la teoría de control, pero también el problema práctico

que surge en aplicaciones industriales en la grúa. En la revisión de literatura en general que

se ha publicado en relación al control de la grúa se da en esta sección.
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Revisando detalladamente la literatura de diferentes aproximaciones de control en sis-

temas de grúas. Estos controladores extendiendo de un simple estado de control de retroali-

mentación [41], a controladores no lineales mas complejos [51] y [7].

Ridout [41], resolvió el problema de oscilación de control y el posicionamiento del carro

usando variables de estado en el diseño de retroalimentación. El no considero el control con

la longitud de la cuerda, es cual ahí tenemos un componente crítico en la aplicación práctica

para la grúa viajera. Ridout encontró que la implementación práctica del controlador tenía

que ser conectado en línea en resultados realizados que podrían tener en esta simulación.

Esto significa que cualquiera de su modelado de la grúa necesita ser mas preciso, o el con-

trolador lineal es sensible a cambios en parámetros de sistemas, el cual es caracterizado por

controladores lineales.

Nguyen [7], extendió el trabajo de Ridout e incluyo la longitud de la cuerda en el control.

El mejoro una simple ganancia en la programación de variables de estado del controlador

de retroalimentación. El también específico un modelo para la grúa en el cual la dinámica

del carro son también influenciados por un cambio de la longitud de la cuerda. Esto im-

plica claramente que el logro mejor desempeño si el estuviera programado para todas las

ganancias de retroalimentación mas bien entonces la velocidad angular de oscilación. La

función programada de funciones es una simple división de la oscilación de la velocidad an-

gular por la longitud de la cuerda. Esta función programada se muestra para ser deducido

experimentalmente entonces matemáticamente, como el no detalla matemáticamente la de-

ducción del modelo. Si la deducción matemática fuera usado, entonces todos las ganancias

de retroalimentación habrían sido programados con la longitud de la cuerda. Nguyen solo

detallo la robustez de la operación del controlador para una región finita. Entonces no hay

garantía en la representación del controlador sobre todo el espacio de operación. También

desde que el controlador de Nguyen es básicamente una variable de retroalimentación de

estado del controlador hay garantía de la representación del controlador en la presencia de

inestabilidad.

Auernig y Troger [3], resolvieron el problema en tiempo óptimo para la grúa viajera,

pero los resultados de la simulación son disponibles, y ellos no detallan la demostración de
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la concavidad de hamiltoniano. Mientras esto es realmente una solución valida ahí existe un

problema analíticamente. También su controlador es en lazo abierto este sistema no propor-

ciona perturbaciones y defectos. Auernig y Troger básicamente descubrieron un controlador

Bang-Bang para la grúa, pero una implementación práctica del controlador Bang-Bang es

estrictamente no factible, como esto causa uso excesivos y un deterioro en las partes del

mecanismo. Por razones de seguridad un repentino y largo switch en la corriente del motor

no es deseable.

Singhose, Porter y Seering [46], propusieron un método de retroalimentación de con-

trol llamado input shaping fue solamente usado para minimizar la magnitud del ángulo de

oscilación y no para la dirección del control de la longitud de la cuerda o el control de posi-

cionamiento del carro. Básicamente la entrada requiere un comando conocido en la señal que

ocasiona una respuesta deseada aproximada para el sistema. El comando de esta orden de

señal quizás entonces deje oscilaciones restantes en el ángulo de la cuerda. Si la frecuencia

de esta oscilación es conocida, entonces una nueva señal de comando puede ser hecho por

la convolución de la señal apropiado con un filtro en cual cancele la frecuencia restante. El

impulso que constituye al formar el mas apropiado amplitud y la locación de tiempo a can-

celar las oscilaciones restantes. Singhose utilizo técnicas para la entrada formada con filtros

del tipo IIR(Respuesta al impulso infinito).

Singhose observo que la frecuencia en el modelado no es exactamente entonces la entrada

formada, entonces el método no puede ser completamente factible para cancelar el ángulo de

oscilación. Entonces usando una entrada deseada, uno tiene que superar el conocimiento del

sistema para generar una señal apropiado. Esto también requiere la posición de la ubicación

del impulso en el momento correcto el método a minimizar algún sistema de oscilación. En la

simulación claramente es posible, pero en un medio ambiente practico que consiste de ruido

y cambiando los parámetros de sistema, este método puede ocasionar una señal de control

inútil.

Woods y Clements [51], desarrollaron un método logrando un control no lineal de un

sistema para la grúa viajera utilizando la dinámica exacta en la linealización del controlador.

Este método básicamente transforma un sistema no lineal dentro de una forma lineal normal,
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del cual el controlador lineal es diseñado por medios de la dinámica exacta con técnicas de

linealización. Una transformación contraria es entonces realizando en el controlador, tal que

esta transformación es una función de los estados del sistema. Este trabajo se compara con un

controlador no lineal y lineal que fue diseñado cuando el sistema fue linealizando los puntos

de operación. Ellos encontraron que la longitud de la cuerda es variable y además que el

controlador puede ser inestable, mientras que el controlador no lineal puede ser estable. Este

método también puede ser una solución valida, sin embargo el trabajo no detalla alguna

implementación práctica para el controlador, ni la posición del carro y la longitud de la

cuerda con el control obtenido. Entonces no hay garantía que el controlador se comporte

similar a la simulación cuando se implementa en un medio ambiente donde hay ruido.

Butler [9], propuso un controlador de un modelo adaptable de referencia que utiliza un

modelo de descomposición a mejorar un controlador adaptable. El presento un método que

elabora un reducido método del controlador para ambas posiciones del carro y la cancelación

de la oscilación. Butler [17], no tiene distribuido el sistema. Esto nos dice que el sistema y el

modelo son del mismo orden entonces igualando al modelo perfecto. Butler dice que todos

los estados relevantes son medibles o observables. Claramente en la práctica esto siempre no

implica que todos los estados del sistema están inmediatamente disponibles.

Boustany y d’Andrea-Novel [2] y [6], describen el modelo y comparan ambos controladores

adaptables y no adaptables que se derivan de una aproximación de Lyapunov y de las técnicas

de linealización de la dinámica de retroalimentación, donde la adaptación esta en la carga

de la masa. Estos muestran que para el caso no adaptable el controlador que se diseña con

aproximaciones de Lyapunov nos da una estabilidad sobre el rango de alcance de la masa en

la técnica de linealización.

Para el método adaptable ellos muestran que usando la aproximación de Lyapunov para

derivar el controlador adaptable no lleva a algún mejoramiento en particular. El cual esper-

ara la aproximación de Lyapunov es muy robusto en las incertidumbres paramétricos. Ellos

encontraron que en un control adaptable basados en la linealización dinámica de retroali-

mentación ocasiona lejanamente una estabilidad en un rango de oscilación en la masa de

la carga del controlador no adaptable. Ambos métodos para derivar el control adaptable
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provee una estabilidad general, como los controladores no lineales ocasionados, pero estos

realmente difícilmente se puede implementar en tiempo real. Una solución práctica completa

usando ambos métodos que describen su trabajo en el cual tienen que extenderse a incluir

posicionamiento del carro y control en la longitud de la cuerda, en el cual ellos no direccio-

nan. Esto debería notarse que solo en los experimentos los resultados y las consideraciones

no prácticas se dan.

Burg [7], llevo acabo la saturación en el control que propuso Teel [48] y [49]. Burg utilizo

saturación en el control para minimizar el ángulo de oscilación. El control que diseño no

garantiza la magnitud del ángulo de oscilación, pero Burg acepta que si en la entrada forzada

en el sistema se puede limitar con una función de saturación, entonces se puede lograr la

mínima oscilación. En este trabajo la longitud en la cuerda y el control también se considera.

Un aspecto importante que no se nota en este trabajo es que en orden para lograr la mínima

oscilación, esto implica que se requiere que se atraviese en un tiempo lentamente. De esta

manera utilizando este método de saturación hay un cambio fuera de entre establecer un

tiempo y un ángulo de oscilación.

Pieper y Surgenor [39], simularon en tiempo discreto para el sistema del controlador

de la grúa. Pieper [39], utilizo una solución cuadrática lineal como una referencia para el

controlador representando en tiempo discreto sliding mode, en este trabajo la longitud de

la cuerda no fue considerado. El modelo usado por Pieper [39], no es un modelo escala

para la grúa real y usa controles neumáticos para la entrada en el carro. Entonces, Pieper

y Surgenor tienen que usar un pulso ancho para la modulación y manejar el sistema. Una

solución práctica para esta grúa se debería usar el control óptimo, semejante al método en

lazo abierto propuesto en [3], o un controlador en retroalimentación en tiempo óptimo de

tipo Bang-bang. Estos métodos quizás nos dan menos cambios en la entrada de control y

entonces nos reduce el desgaste en el aparato. Con PWM las funciones rápidas de encendido

y apagado son aplicados con la fuerza de impulso, esto quizás cause innecesarios cambios en

la oscilación, quizás no se manifieste en el diseño de control por métodos de control óptimo.

Yu, Lewis y Huang [31], usan una aproximación perturbación singular para separar la

dinámica de la grúa en dos subsistemas. Hay un sistema lento que describe el movimiento
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promedio del carro, y el sistema rápido que describe el movimiento de oscilación de la carga

mientras el carro esta en movimiento. Ellos usan técnicas LQR para diseñar el controlador

para cada de estos dos subsistemas. Estos dos controladores son entonces combinados en una

forma única para el controlador de la grúa. El control del sistema lento habilita el carro para

posicionarse y seguir el diseño de la trayectoria y el control del sistema rápido habilita la

oscilación para minimizar. Yu, Lewis y Huang [31], solo consideran el caso donde la carga

de elevación se fija. Entonces, no hay garantía en el desempeño del controlador mientras la

altura de la carga comienza a controlarse con un setpoint.

Todos estos métodos discutidos en la revisión de literatura necesita por lo menos uno, si

no todas las cinco suposiciones siguientes.

1. Todos los estados son medibles y observables.

2. El sistema de la grúa no se considera (entonces la elevación de la carga se fija).

3. No se implementa en la práctica, la teoría respecto al modelado se documenta.

4. El cambio de cada escalón (paso) son usados para investigar un nuevo setpoint para el

carro y la longitud de la cuerda.

5. Los controladores no lineal son derivados de los modelos no lineales del sistema.

Este tesis dar solución para un control satisfactorio mencionados en las deficiencias

mostrados anteriormente. Sera haciendo uso de las técnicas de control sliding mode, tec-

nicas de control con incertidumbres como fricción, ocilacion.
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Capítulo 2

Modelo matemático de una grúa en

tres dimensiones

2.1. Introducción

En esta sección se describe la deducción del modelo matemático de la grúa viajera en

tres dimensiones donde los modelos son conectados por un término en el cual tienen una

magnitud pequeña. El modelo del sistema se puede dividir en tres componentes, el motor y

el carro, la dinámica de oscilación y el sistema en la grúa, los tres componentes mencionados

mutuamente afectan en cada uno de los componentes.

Una deducción completa del modelo en general se da posteriormente en el próximo capí-

tulo. Observando una respuesta en lazo abierto del modelo completo, se concluye que la

representación mas exacta del sistema dinámico en tiempo real esta dado por la conexión

del modelo. El modelo acoplado es hecho para un modelo de la dinámica de la grúa y otro

modelo para la oscilación de la dinámica del carro. Estos dos modelos son acoplados por

términos que contienen la longitud de la cuerda como parámetros. Donde la longitud de la

cuerda que ejerce la oscilación del ángulo a su vez la influencia de la dinámica del carro, la

longitud del acuerda se incluye como un término medido en las derivaciones del carro y de

la oscilación en la dinámica.
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x

y

z

xF

yF

RF

β

gmc

α

Figura 2.1: Coordenadas de la grúa en tres dimensiones

La grúa en tres dimensiones es un sistema electromecánico, consta de un riel, el carro

y finalmente la carga en sentido a la fuerza de gravedad, este sistema se puede modelar a

través de las ecuaciones de Newton para describir las coordenadas de la carga, el modelado

dinámico se describe gráficamente ver Figura 2.1.

En la Figura 2.1, muestra el diagrama de la grúa en 3 dimensiones con 5 variables de

salida.

1. xw es la distancia de la barra (riel) con el carro que va del centro del marco a la

construcción (no se muestra en la Figura).

2. yw es la distancia del carro es decir del centro de la barra.

3. R es la longitud de la línea de elevación.

4. α es el ángulo entre la línea de elevación y el eje x.
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5. β es el ángulo entre la dirección negativa en el eje z y la proyección de la línea de

elevación hacia el plano yz.

Tenemos 3 variables de control en la entrada.

1. Fx fuerza de impulso de la barra con el carro.

2. Fy fuerza de impulso del carro a lo largo del riel o barra.

3. FR fuerza que controla la longitud de la línea de la barra.

También se denotan los parámetros de la grúa en 3 dimensiones.

mc denota la masa de la carga.

mw masa del carro.

ms masa del movimiento de la barra.

xc, yc, zc coordenadas de la carga

Incertidumbres.

S es la fuerza de reacción en la línea de elevación actuando en el carro, Sx, Sy y Sz,

son las fuerzas de la carga en las direcciones x, y y z.

Tx, Ty y TR, corresponden a las fuerzas de fricción de los movimiento en los ejes x,

y y R. Para la deducción del modelo matemático de la grúa en 3 dimensiones es

apropiado cambiar el sistema de coordenadas, es decir en coordenadas cartesianas la

interpretación es simple y se determina la posición en el espacio en una única manera

en ambas direcciones, mas para nuestros intereses no es apropiado para la descripción

del movimiento rotacional dinámico. Sin embargo es apropiado en sistemas esféricos, la

posición de la carga se describe por dos ángulos, α y β como se muestra en la Figura 2.1,

se muestra un bosquejo del sistema en coordenadas esféricas es que para cada punto

en el eje y, el correspondiente valor de β no se determina únicamente. Sin embargo los

puntos en el eje y no son obtenidos en un sistema en una grúa real.
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3D Crane

wx

wy

R

α

β

xF

yF
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Motor (y)

Motor (R)

xU

yU

RU

Figura 2.2: Esquema del motor con la grúa

Se consideran los siguientes definiciones para la deducción del modelo matemático en la

grúa en 3 dimensiones.

µ1 =
mc

mw
, µ2 =

mc

mw +ms
, s =

S

mc

u1 =
Fy

mw
, u2 =

Fx

mw +mc
, u3 =

FR

mc

T1 =
Ty
mw

, T2 =
Tx

mw +mc
, T3 =

TR
mc

N1 = u1 − T1, N2 = u2 − T2, N3 = u3 − T3

(2.1)

2.2. Modelado matemático del motor

Se analizará la dinámica de los motores de Corriente Directa (cd) de magneto permanente,

que son las más utilizadas como actuadores, los motores de (cd) pueden ser clasificados de

acuerdo a la forma en la que el campo magnético es producido y por el diseño de la armadura,

considere el diagrama de la Figura 2.3. La ecuación diferencial para la corriente de armadura

está dada por:

La
dia
dt
+Raia = Vin − Vfce (2.2)

La ecuación de la parte mecánica del motor es:

Jm
d2θm
dt2

+Bm
dθm
dt

= τ − rτ l (2.3)
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Figura 2.3: Modelo eléctrico-mecánico del motor

El par desarrollado por el motor es:

τm = kmia (2.4)

Donde la relación de engranes está dado por:

τ = kgτm (2.5)

La fuerza contra electromotriz está dada por:

Vfce = kbωm = kb
dθm
dt

(2.6)

Sustituyendo la ecuación (2.6) en la ecuación (2.2):

La
dia
dt
+Raia = Vin − kb

dθm
dt

(2.7)

Sustituyendo la ecuación (2.5) en la ecuación (2.3) y τ l = 0, es decir, no se considera el par

de carga y la relación de engranes ecuación (2.5), se obtiene:

Jm
d2θm
dt2

+Bm
dθm
dt

= kgkmia (2.8)

Despejando ia de la ecuación (2.7) y haciendo La = 0, debido que la constante de tiempo

eléctrica La
Ra
es mucho más pequeña que la constante de tiempo mecánica Jm

Bm
lo cuál permite
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reducir el orden del modelo en la dinámica del actuador [27], [5].

ia =

¡
Vin − kb

dθm
dt

¢
Ra

(2.9)

Sustituyendo la ecuación (2.9) en la ecuación (2.8):

Jm
d2θm
dt2

+Bm
dθm
dt

=
kgkm
Ra

µ
Vin − kb

dθm
dt

¶

Jm
d2θm
dt2

+Bm
dθm
dt

+
kgkmkb
Ra

dθm
dt

=
kgkm
Ra

Vin

Ra

kgkm

µ
Jm

d2θm
dt2

+Bm
dθm
dt

+
kgkmkb
Ra

dθm
dt

¶
= Vinµ

RaJm
kgkm

¶
d2θm
dt2

+

µ
RaBm

kgkm
+ kb

¶
dθm
dt

= Vin (2.10)

Para el modelo del prototipo RmJ
KmKg

= 0 ¦ 01176, RmB
KmKg

+Km = 0 ¦ 58823.
El modelado de un servomotor en (cd) se puede dividir en dos subsistemas la parte

eléctrica y la parte mecánica. El sistema eléctrico se basa en las leyes de voltaje de Kirchhoff.

U = Lm

·
Im +RmIm +Kb

·
θ (2.11)

donde U es el voltaje de entrada, Im es la corriente en la armadura, Rm y Lm son la resistencia

y la inductancia en la armadura, Kb es la fuerza electromotriz,
·
θ es la velocidad angular.

Comparando a RmIm y Kb

·
θ, el término Lm

·
Im es pequeño. El método para simplificar el

modelado para el motor en (cd), para omitir el término Lm

·
Im.

El subsistema mecánico es:

1

Kg

µ
Jm

··
θ +Bm

·
θ

¶
= τm (2.12)

donde Kg es la relación de engranaje, Jm es el momento de inercia, Bm es el coeficiente de

fricción viscoso, τm es el torque producido en el eje del motor. Los subsistemas eléctrico y

mecánico son acoplados a través de una ecuación del torque algebraica.

τm = KmIm (2.13)
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donde Km es el torque constante del motor. Esto implica que no hay backlash o deformación

eléctrico en los engranajes, el trabajo realizado por la carga del eje es igual al trabajo realizado

por el eje en el motor, τ = 1
Kg
τm = τm, aquí τ es la armadura del sistema del balancín de la

bola. De esta manera el modelo del motor en (cd) esta expresado.

RmJm
KmKg

··
θ +

µ
Kb +

RmBm

KmKg

¶ ·
θ = U (2.14)

2.3. Modelado matemático de la grúa con el método

de Newton

Las siguientes ecuaciones nos describen la posición de la carga en coordenadas esférica

como se muestra en la Figura 2.1.

xc = xw +R sinα cosβ

yc = yw +R sinβ

zc = −R cosα cos β
(2.15)

Las ecuaciones dinámicas de la carga satisfacen la Ley de Newton
X

F = ma, como

mcẍc = −Sx, mcÿc = −Sy, mcz̈c = −Sz −mcg (2.16)

donde Sx, Sy, y Sz son componentes del vector S, tenemos Sx = S sinα sinβ, Sy = S cosα,

Sz = −S sinα cos β. La ecuación para el carro y el riel usando las leyes de Newton son:

(mw +ms) ẍw = Fx − Tx + Sx

mwÿw = Fy − Ty + Sy
(2.17)

Usando la relación de

S = FR − TR (2.18)
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la ecuación (2.17), se vuelve

ẍw = − Tx
(mw +ms)

+
Fx

(mw +ms)
+
(FR − TR ) sinα sinβ

(mw +ms)

Restricción

se da por hecho que la línea de elevación siempre esta extendiéndose, entonces

Sx (xc − xw) + Sy (yc − yw) + Szzc > 0 (2.19)

sustituyendo las ecuaciones Sx = S sinα sinβ, Sy = S cosα, Sz = −S sinα cos β. En la
ecuación (2.19), de igual manera la ecuación (2.15), en la ecuación anterior tenemos:

Sx (xc − xw) + Sy (yc − yw) + Szzc

S sinα sinβ (xc − xw) + S cosα (yc − yw)− S sinα cosβzc

SR sin2 α sin2 β + SR cos2 α+ SR sin2 α cos2 β

en el caso donde ahora la carga esta elevada y reducida con el uso de las fuerzas de control

FR, S y las ecuaciones (2.16) a la (2.19) deberían ser reemplazados como sigue simplificando

el modelo con tres fuerzas de control tenemos

Propiedad 2.1 Para el caso en que la carga es elevada y disminuye con las fuerzas de

control FR, S, entonces nos da lo siguiente:

SR sin2 α sin2 β + SR cos2 α+ SR sin2 α cos2 β > 0

2.3.1. Modelo simplificado

Cuando la carga esta en reposo principalmente los ángulos pequeños α y β. Se acepta

que la derivación de la carga en el eje z es pequeña, entonces:

cosα = cos
¡
π
2
+∆α

¢ ∼= −∆α, sinα = sin
¡
π
2
+∆α

¢ ∼= 1
cosβ ∼= 1, sinβ ∼= ∆β

(2.20)

entonces las ecuaciones Sx = S sinα sinβ, Sy = S cosα, quedan nuevamente

Sx = S∆β = (FR − TR)∆β (2.21)
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de manera que las nuevas ecuaciones

mcẍc = − (FR − TR)∆β

ẍc = −FR

mc
∆β +

TR
mc

∆β

Como en la definición de la ecuación (2.1), u3 = FR
mc
, T3 =

TR
mc
, entonces

ẍc = (−u3 + T3)∆β (2.22)

ahora para Sy, Sy = −S∆α = − (FR − TR)∆α,

ÿc = (u3 − T3)∆α (2.23)

Finalmente para Sz, Sz = −S = − (FR − TR)

z̈c = u3 − T3 − g (2.24)

De manera similar para el carro y el riel, tenemos

ẍw = u2 − T2 + (u3 − T3)µ2∆β

ÿw = u1 − T1 + (u3 − T3)µ2∆α
(2.25)

Ahora definimos los estados x = [x1 · · ·x10]T como x1 = yw, x2 = ẋ1, x3 = xw, x4 = ẋ3,

x5 = ∆α, x6 = ẋ5, x7 = ∆β, x8 = ẋ7, x9 = R, x10 = ẋ9.

De la ecuación (2.25), y la ecuación (2.1), llevando al final y simplificando el sistema en

las ecuaciones de estado para la grúa en 3 dimensiones tenemos:

ẋ = f (x,U) (2.26)

donde U = [N1, N2, N3]
T

f (x, U) =

"
x2, N1 − µ1x5N3, x4, N2 + µ2x7N3, x6

− (N1−µ1x5N3−gx5−2x6x10)
x9

, x8,
(N2+µ2x7N3+gx7+2x8x10)

x9
, x10, −N3 + g

#T
El resultado de la simplificación propuesta en separación parciales de las ecuaciones de la

grúa. Las ecuaciones que describen el movimiento de la grúa a lo largo del eje y es para
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las ecuaciones x1, x2, x5, x6 no están unidas con las ecuaciones para las variables x3, x4,

x7, x8, estas ecuaciones describen el movimiento a lo largo del eje x. La grúa puede ser

entonces tratado como dos subsistemas independientes, esta separación es parcial, como

ambos subsistemas dependen de x9 es decir debido a la longitud de la línea en la barra

R. Una separación completa seria si toma el lugar de la variable x9 = R = constante y

separamos Tx, Ty. Como observamos la grúa siempre es controlada de tal manera que la

oscilación de la carga es omitido, y por esta razón la derivación de los ángulos son pequeños,

entonces el modelo simplificado es entonces el adecuado.

2.3.2. Modelo completo

Con dos fuerzas de control

Ahora derivamos las ecuaciones sin las simplificaciones de las ecuaciones (2.16), pero

implicando que la longitud de la línea de elevación R es constante y no hay fuerza de control

FR. Se obtiene

ẍc = −S sinα sinβ
ÿc = −S cosα
z̈c = S sinα sinβ − g

(2.27)

De la ecuación (2.17),

ẍw = u2 − T2 + Sµ2 sin sinα sinβ

ÿw = u1 − T1 + Sµ1 cosα
(2.28)

de las ecuaciones (2.27) y (2.28),

ẍc = ẍw +R
h
α̈ cosα cosβ + β̈ sinα cosβ −

³
α̇2 + β̇

2
´
sinα sinβ + 2α̇β̇ cosα cosβ

i
ÿc = ÿw −R

¡
α̈ sinα+ α̇2 cosα

¢
z̈c = −R

h
α̈ cosα cosβ − β̈ sinα sinβ −

³
α̇2 + β̇

2
´
sinα cosβ − 2α̇β̇ cosα sinβ

i
(2.29)
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después de eliminar la S, que es de la sustitución en la ecuación S = − ÿc
cosα

, obtenemos

cuatro ecuaciones:

ẍc = ÿc tanα sinβ (2.30)

z̈c = −ÿc tanα cosβ − g

ẍw = u2 − T2 − µ2ÿc tanα sinβ

ÿw = u1 − T1 − µ1ÿc

utilizando las ecuaciones (2.29) en (2.30), llegamos a un sistemas de cuatro ecuaciones con

cuatro variables desconocidas ẍw, ÿw, α̈ y β̇. La solución de este sistema con respecto a sus

segundas derivadas e introduciendo nuevas variables dadas al final de la descripción en forma

de ecuaciones de estado no lineales. Introducimos las notaciones.

Ahora definimos los estados como x = [x1, · · · , x10]T , x1 = yw, x2 = ẋ1, x3 = xw,

x4 = ẋ3, x5 = α, x6 = ẋ5, x7 = β, x8 = ẋ7, x9 = R, x10 = ẋ9, sn ≡ sinxn, cn = cosxn,

A = 1 + µ1c
2
5 + µ2s

2
5s
2
7, B = 1 + µ1,

V1 = µ1Rc5 (x
2
6 + s25x

2
8) + µ1gc5s5c7

V2 = µ2Rs7 (s
3
5x
2
8 + s5x

2
6) + µ2gs

2
5s7c7

V3 = Bgc5c7 +BRc5s5x
2
8 + (µ1 − µ2s

2
7)Rc5s5x

2
6

V4 = µ2Rs5s7c7 (x
2
6 + s25x

2
8) + (B + (µ2 − µ1) s

2
5) gs7 + 2RAc5x6x8

(2.31)

De la ecuación (2.25) y la definición (2.1), llevando al final y simplificando el sistema en las

ecuaciones de estado para la grúa en 3 dimensiones.

ẋ = f (x,U)

donde U = [N1, N2, N3]
T

f (x, U) =

 x2,
(1+µ2s25s27)N1−µ1c5s5x7N2+V1

A
, x4,

(−µ2c5s5s7N1+(1+µ1c25)N2+V2)
A

, x6
((1+µ2s27)s5N1−Bc5s7N2+V3)

RA
, x8,

(µ2c5s5c7s7N1−(B−µ1s25)c7N2)
RAs5

, x10, −N3 + g

T
finalmente, se obtienen ocho ecuaciones que describen la dinámica de la grúa con longitud

constante del péndulo. Las expresiones A, R y sinx5, son mayores que cero, por lo tanto el

modelo esta libre de singularidades.
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Con tres fuerzas de control

Para derivar las ecuaciones de la grúa sin considerar las simplificaciones hechas en la

ecuación (2.20) y las ecuaciones Sx = S sinα sinβ, Sz = −S sinα cosβ, sustituyendo en las
ecuaciones (2.16) a la (2.17) tenemos:

ẍc = − (u3 − T3) sinα sinβ

ÿc = − (u3 − T3) cosα

z̈c = (u3 − T3) sinα cosβ − g

ẍw = u2 − T2 + µ2 (u3 − T3) sinα sinβ

ÿw = u1 − T1 + µ1 (u3 − T3) cosα

(2.32)

la ecuación (2.15), son diferenciadas dos veces considerando que la longitud de la línea

izquierda R (t) , varia en el tiempo debido a la acción de la fuerza de control FR.

ẍc = ẍw +
³
R̈−Rα̇2 −Rβ̇

2
´
sinα sinβ + 2α̇β̇ cosα cos β +

³
2Ṙα̇+Rα̈

´
cosα sinβ

+
³
2Ṙβ̇ +Rβ̈

´
sinα cosβ.

ÿc = ÿw +
³
R̈−Rα̇2

´
cosα−

³
2Ṙα̇+Rα̈

´
sinα.

z̈c =
³
−R̈+Rα̇2 +Rβ̇

2
´
sinα cosβ + 2Rα̇β̇ cosα sinβ −

³
2Ṙα̇+Rα̈

´
cosα cosβ

+
³
2Ṙβ̇ +Rβ̈

´
sinα sinβ.

Ahora definimos los estados como x = [x1 · · ·x10]T , x1 = yw, x2 = ẋ1, x3 = xw, x4 = ẋ3,

x5 = α, x6 = ẋ5, x7 = β, x8 = ẋ7, x9 = R, x10 = ẋ9, sn ≡ sinxn, cn = cosxn, A =

1 + µ1c
2
5 + µ2s

2
5s
2
7, B = 1 + µ1,

V1 = µ1Rc5 (x
2
6 + s25x

2
8) + µ1gc5s5c7

V2 = µ2Rs7 (s
3
5x
2
8 + s5x

2
6) + µ2gs

2
5s7c7

V3 = Bgc5c7 +BRc5s5x
2
8 + (µ1 − µ2s

2
7)Rc5s5x

2
6

V4 = µ2Rs5s7c7 (x
2
6 + s25x

2
8) + (B + (µ2 − µ1) s

2
5) gs7 + 2RAc5x6x8

V5 = c5s5x
2
8x9 − 2x10x6 + gc5c7

V6 = 2x8 (c5x6x9 + s5x10) + gs5

V7 = x25x
2
8x9 + gs5c7 + x26x9
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De la ecuación (2.25), y la definición (2.1). Llevando al final y simplificando el sistema en

las ecuaciones de estado para la grúa en 3 dimensiones

ẋ = f (x,U)

donde U = [N1, N2N3]
T

f (x, U) =

 x2, N1 + µ1c5N3, x4, N2 + µ2s5x7N3, x6,
(s5N1−c5s7N2+(µ1−µ2s27)c5s5N3+V5)

x9
,

x8,
−(c7N2+µ2s5c7s7N3+V6)

s5x9
, x10,−c5N1 − s5s7N2 − (1 + µc25 + µ2s

2
5s
2
7)N3 + V7

T

2.4. Modelado matemático de la grúa utilizando el méto-

do de Lagrange

Para derivar el modelo del sistema se usa la dinámica de Lagrangiano y técnicas de

modelado electromecánico. Las ecuaciones de Lagrange proporcionan un significado para

determinar las ecuaciones de movimiento para sistemas conservativos y no conservativos. De

donde se asume que el sistema no pierde energía conservativa aproximándose en la deducción

de las ecuaciones de Lagrange. La ecuación matemática para determinar el sistema dinámico

usando ecuaciones de Lagrange es:

d

dt

·
∂L

∂q̇i

¸
−
·
∂L

∂qi

¸
= Fi

para i = 1, 2, ..., n

donde

i = número de grado de libertad.

Fi = fuerza neta actuando en dirección de q.

qi = conjunto de coordenadas generalizadas, donde i = 1, 2, 3, ..., n.

L = Sistema Lagrangiano el cual esta compuesto por la energía cinética y energía poten-

cial

El sistema Lagrangiano es dado por:

L = K − U
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de donde

K = Energía total cinética del sistema.

U = Energía total potencial del sistema.

ya que U no es una función de q̇i, L = L (q̇i, qi, t) y U = (qi, t) .

La dinámica de la grúa se obtienen por el método de Lagrange. La energía cinética del

sistema es

K = K1 +K2 +K3

donde la energía cinética del riel es K1 =
MrV

2
Mr

2
(donde xr = 0, yr = y, zr = 0), la energía

cinética del móvil es K2 =
MmV

2
Mm

2
(donde xm = x, ym = 0, zm = 0), la energía cinética de

la carga es K3 =
McV

2
Mc

2
. Las velocidades proyectadas en cada uno de los ejes de la primera

masa son VMr = ẏw, VMm = ẋw. Además K1 =
1

2
Mrẏ2, K2 =

1

2
Mmẋ2. Para la masa de la

carga V 2
Mc = V 2

Mxc+V
2
Myc+V

2
Mzc. Derivando la ecuación (2.15), que nos describe el sistema de

la grúa en tres dimensiones, tenemos que la primera derivada con respecto a la coordenada

de la carga en la grúa.

ẋc = ẋw −R sinα sinββ̇ +R cosαα̇ cosβ

ẏc = ẏw +R cos ββ̇

żc = R cosα sinββ̇ +R cosβ sinαα̇

(2.33)

por eso tenemos

V 2
Mc =

³
ẋw −R sinα sinββ̇ +R cosαα̇ cos β

´2
+
³
ẏw +R cosββ̇

´2
(2.34)

+
³
R cosα sinββ̇ +R cosβ sinαα̇

´2
sustituyendo V 2

Mc

K3 =
1

2
Mc

h
ẋ2w +R2 sin2 α sin2 ββ̇

2
+R2 cos2 αα̇2 cos2 β − 2ẋwR sinα sinββ̇

+2ẋwR cosαα̇ cosβ − 2R2 sinα sinββ̇ cos β cosαα̇+ ẏ2w + 2ẏwR cos ββ̇

+R2 cos2 ββ̇
2
+R2 cos2 α sin2 ββ̇

2
+ 2R cosα sinββ̇ cosβ sinαα̇

+R2 sin2 αα̇2 cos2 β
¤
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finalmente tenemos que

K =
1

2
Mc

h
ẋ2w +R2 sin2 α sin2 ββ̇

2
+R2 cos2 αα̇2 cos2 β − 2ẋwR sinα sinββ̇

+2ẋwR cosαα̇ cosβ − 2R2 sinα sinββ̇ cosβ cosαα̇+ ẏ2w + 2ẏwR cosββ̇

+R2 cos2 ββ̇
2
+R2 cos2 α sin2 ββ̇

2
+ 2R cosα sinββ̇ cosβ sinαα̇

+R2 sin2 αα̇2 cos2 β
¤
+K1 ++K2

La energía potencial

V = V1 + V2 + V3 (2.35)

donde V1, V2, V3 son la energía potencial del riel, carro y la carga, para la grúa V1 = 0, V2 = 0,

V3 = mgR (1− cosα cosβ)

por lo que el Lagrangiano esta definido como

L = K − U

Entonces tenemos L de la ecuación de la grúa en tres dimensiones.

L =
1

2
Mrẏm +

1

2
Mmẋm +

1

2
Mc

h
ẋ2w +R2 sin2 α sin2 ββ̇

2
+R2 cos2 αα̇2 cos2 β − 2ẋwR sinα

sinββ̇ + 2ẋwR cosαα̇ cos β + ẏ2w + 2ẏwR cosββ̇ +R2 cos2 ββ̇
2
+R2 cos2 α sin2 ββ̇

2

+R2 sin2 αα̇2 cos2 β
¤−mgR (1− cosα cosβ)

Para la masa de la carga, las ecuaciones de poison son derivadas usando las ecuaciones de

Euler-Lagrange, R es fijo, Fx, Fy y FR son fuerzas de control que actúan en el carro y riel de
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la grúa. Tx, Ty y TR son fricciones.

d

dt

·
∂L

∂
·
α

¸
− ∂L

∂α
= 0 (2.36)

d

dt

"
∂L

∂
·
β

#
− ∂L

∂β
= 0 (2.37)

d

dt

·
∂L

∂
·
xw

¸
− ∂L

∂xw
= Fx − Tx (2.38)

d

dt

"
∂L

∂
·
yw

#
− ∂L

∂yw
= Fy − Ty (2.39)

d

dt

"
∂L

∂
·
R

#
− ∂L

∂R
= FR − TR (2.40)

La derivada con respecto a α, β, xw, yw, R, α̇, β̇, ẋw, ẏw y finalmente Ṙ.

∂L

∂α
=

1

2
Mc

h
2R2 sinα cosα sin2 ββ̇

2 − 2R2 sinα cosαα̇2 cos2 β − 2ẋwβ̇R cosα sinβ − 2ẋwR
α̇ sinα cosβ − 2R2 sinα cosα sin2 ββ̇2 + 2R2 sinα cosαα̇2 cos2 β

i
−mgR sinα cosβ

= Mc

h
Rẋw

³
− sinα cosβα̇− cosα sinββ̇

´i
−mgR sinα cosβ

∂L

∂α̇
=

1

2
Mc

£
2R2 cos2 αα̇ cos2 β + 2ẋwR cosα cosβ + 2R

2 sin2 αα̇ cos2 β
¤

= McR
2α̇ cos2 β +McẋwR cosα cosβ
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∂L

∂β
=

1

2
Mc

h
2R2 sin2 α sinβ cosββ̇

2 − 2R2α̇2 cos2 α cosβ sinβ − 2ẋwR sinα cosββ̇ − 2ẋwR

cosαα̇ sinβ + 2R2 cosββ̇
2
sinβ + 2R2 cos2 α sinββ̇

2
cosβ − 2R2 sin2 αα̇2 cosβ sinβ

i
−mgR sinα cos β

=
1

2
Mc

h
2R2 sinβ cosβ

³
sin2 αβ̇

2 − cos2 αα̇2 − β̇
2
+ cos2 αβ̇

2 − sin2 αα̇2
´i

−mgR sinα cos β

=
1

2
Mc

h
2R2 sinβ cosββ̇

2 ¡
sin2 α+ cos2 α

¢− 2R2 sinβ cosβα̇2 ¡sin2 α+ cos2 α¢
+2R2 sinβ cosβ

³
−β̇2

´i
−mgR sinα cos β

=
1

2
Mc

£−2R2 sinβ cosβα̇2¤−mgR cosα sinβ

∂L

∂R
=

1

2
Mc

h
2R sin2 α sin2 ββ̇

2
+ 2R cos2 αα̇2 cos2 β − 2ẋw sinα sinββ̇ + 2ẋw cosαα̇ cosβ

+2ẏw cosββ̇ + 2R cos
2 ββ̇

2
+ 2R cos2 α sin2 ββ̇

2
+ 2R sin2 αα̇2 cos2 β

i
−mg (1− cosα cosβ)

∂L

∂xw
= 0

∂L

∂yw
= 0

∂L

∂Ṙ
= 0

∂L

∂β̇
=

1

2
Mc

h
2R2 sin2 α sin2 ββ̇ − 2ẋwR sinα sinβ + 2ẏwR cosβ + 2R2 cos2 ββ̇

+2R2 cos2 α sin2 ββ̇
i

∂L

∂ẋw
= Mmẋw +Mc

h
ẋw −R sinα sinββ̇ +R cosαα̇ cosβ

i
∂L

∂ẏw
= Mrẏw +Mc

h
ẏw +R cosββ̇

i
Finalmente tenemos que las ecuaciones de Lagrange (2.36 - 2.40) quedan expresadas de la
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manera siguiente:

0 =
1

2
Mc

h
2R2

³
cos2 α cos2 βα̈+ 2cos2 αα̇ cosβ sinββ̇ + 2 cos2 βα̇2 cosα sinα

´
+2ẋwR

³
− cosα sinββ̇ − cosβ sinαα̇

´
+ 2R2

³
−2 sin2 αα̇ cosβ sinββ̇

+2 sin2 α cos2 βα̈ cos2 β sinα cosαα̇2
¢¤− 2Rẋw ³− cosβ sinαα̇− cosα sinββ̇´

+MgR sinα cosβ

0 =
1

2
Mc

h
2R2β̈ − 2R

³
ẋw sinα cosββ̇ + ẋw sinβ cosαα̇+ sinα sinβẍw

´
+2R

³
cosβÿw − ÿw sinββ̇

´i
− 1
2
Mc

£−2R2 sinβ cosβα̇2¤−mgR cosα sinβ

Fx − Tx = Mmẍw +Mc

h
ẍw −Rβ̈ (sinα sinβ)−Rβ̇

2
(sinα cosβ) +R cosα cosβα̈

− cosβ sinαα̇2¤
Fy − Ty = Mrÿw +Mc

³
ÿw +R cosββ̈ − sinββ̇2

´
FR − TR = −Mc

h
R sin2 α sin2 ββ̇

2
+R cos2 αα̇2 cos2 β − ẋw sinα sinββ̇ + ẋw cosαα̇ cosβ

ẏw cosββ̇ +R cos2 ββ̇
2
+R cos2 α sin2 ββ̇

2
+R sin2 α cos2 βα̇2

i
+mg (1− cosα cosβ)

por lo cual podemos ver que la dinámica del sistema esta dado por las ecuaciones diferenciales

ordinarias no lineales implícitas siguientes:

La posición de la carga se describe por las igualdades

xc = xw +R sinα cosβ (2.41)

yc = yw +R sinβ

zc = −R cosα cos β

x (t) ∈ R, denota la posición de la grúa a lo largo del eje x.

y (t) ∈ R, denota la posición de la grúa a lo largo del eje y.

α ∈ R.

El modelo matemático dinámico para una grúa en tres dimensiones debe tener la siguiente
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ecuación:

M (q) q̈ + Vm (q, q̇) q̇ +G (q) = u (2.42)

donde q (t) ∈ R5.

q = [x, y, α, β, R]T (2.43)

donde x (t) ∈ R1, denota la posición de la grúa en la coordenada del eje x, y (t) ∈ R1 nos

denota la posición de la grúa en la coordenada del eje y.

u = [Fx, Fy, 0, 0, R]
T (2.44)

M (q) ∈ R5×5 (2.45)

Vm (q, q̇) ∈ R5×5 (2.46)

G (q) ∈ R5, representa la fuerza de coriolis y la fuerza centrípeta.

La dinámica del sistema puede ser representada de la manera estandar siguiente:

M (q) q̈ + Vm (q, q̇) q̇ +G (q) = u (2.47)

donde M (q) = {mij} se define como la matriz de Inercia
Vm (q, q̇) = {ci} matriz de coriolis
G (q) = {gi} vector de fuerzas Gravitacionales
por lo que tenemos:

q =



x

y

α

β

R


(2.48)
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M (q) =



(Mm +Mc +Mr) 0 McR cosα cosβ McR sinα sinβ

0 Mm +Mc McR cosα cosβ −McR sinα sinβ

McR cosα sinβ McR cosα cosβ McR
2 + I 0

McR sinα cosβ −McR sinα sinβ 0 McR sin
2 β +McR

2 cos2 β

Mc sinα cosβ Mc sinβ 0 0

(2.49)

Mm sinα cosβ

0

0

0

Mc +Mr


(2.50)

si V = Vm (q, q̇)

V =



0 0

0 0

−2McR cosα sinββ̇ 0

0 0

Mcβ̇ sinα sinβ −Mcα̇ cosα cosβ −Mcβ̇ cosβ

(2.51)

2R cos β sinαα̇+ 4R cosα sinββ̇ 4R sinβ cosαα̇+ 2R sinα cosβ 0

0 R sinβ 0

−2McR2 sinβ cosββ̇ −2McR2 sinβ cosβα̇− 2McRẋw cosα sinβ 0

McR2 sinβ cosβα̇ 2McR sinβ cosββ̇ − 2McR2 sinβ cosββ̇ 0

−McR cos2 βα̇ −McRβ̇ +Mcẋw sinα sinβ −Mcẏw cosβ 0
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Ahora si s1 = sinα, s2 = sinβ, c1 = cosα, c2 = cos β.

V =



0 0 2Rc2s1α̇+ 4Rc1s2β̇

0 0 0

−2McRc1s2β̇ 0 −2McR2c2s2β̇

0 0 McR2c2s2α̇

Mcβ̇s2s1 −Mcα̇c1c2 −Mcβ̇ cosβ −McRc22α̇

(2.52)

4Rc1s2α̇+ 2Rc2s1 0

Rs2 0

−2McR2c2s2α̇− 2McRẋwc1s2 0

2McRc2s2β̇ − 2McR2c2s2β̇ 0

−McRβ̇ +Mcẋws2s1 −Mcẏwc2 0


G (q) =

h
0 0 Mg sinα cosβ Mg cosα sinβ 0

iT
(2.53)

G (q) =
h
0 0 RMcgs1c2 RMcgc1s2 RMcgc1c2

iT
u =

h
Fx − Tx Fy − Ty FR − TR 0

iT
(2.54)

donde Mm, Mc, Mr ∈ R1 representan la masa de la carga, masa del riel y la masa del carro,

I ∈ R1, nos denota el momento de inercia de la carga, R ∈ R1, nos representa la longitud de

la grúa, g ∈ R1, nos representa la fuerza de gravedad, Fx, Fy ∈ R1, nos denota las entradas

de la fuerza de control actuando en el carro y el riel.

Nótese queM (q) , es una matriz simétrica y positiva definida, siendo los parámetrosMm,

Mc, Mr, positivos y el determinante de M (q) es entonces

det [M (q)] = (Mm+Mc+Mr) (Mm+Mc)
¡
McR2 + I

¢ ¡
McR2 sin2 α+ I

¢
> 0

Propiedad 2.2 Para expresar el sistema en lazo abierto multiplicamos la ecuación (2.42),

por M−1 (q) , y obtenemos la siguiente ecuación

q̈ =M−1 (u− Vmq̇ −G) (2.55)
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donde M−1 (q) ∈ R5×5, esta nos garantiza la existencia de que el determinante de M (q) ,

denotado por el det (M (q)) , es una función positiva

det(M) = (Mm+Mc+Mr) (Mm+Mc)
¡
McR2 + I

¢ ¡
McR sin

2 β +McR
2 cos2 β

¢
(Mc +Mr) > 0

(2.56)

Ahora sustituyendo las ecuaciones (2.49), (2.51), (2.53), (2.54), en la expresión M−1 (q) ,

en la ecuación (2.55), entonces podemos rescribir la ecuación (2.55).

2.5. Experimentos en tiempo real

Los experimentos realizados son compilados en una grúa viajera Quanser Figura 2.4, el

riel es de 150cm de largo, la carga es de aproximadamente 500g. El voltaje de control del

sistema en la entrada es U. A/D −D/A la tarjeta tiene un microprocesador de una Xilinx

FPGA, es un analógico multifunción y un cronómetro digital I/O en la tarjeta para la

adquisicon de datos en tiempo real y control para la plataforma de Windows. La tarjeta es

istalada en un PC Pentium− III 500Mhz, debido a que la tarjeta Xilinx FPGA soporta

operaciones en tiempo real sin meter tiempos debido al reloj interno en el sistema por default

de Windows. El programa de control es simulado en Windows XP con Matlab 6.5/Simulink.

Para comenzar con la simulación en tiempo real debemos de llevar la grúa en dos posi-

ciones: GO HOME y GO CENTER, que se ubican en la primer ventana de control del

programa esto es debido para tener una mejor referencia en posición para los movimientos

sin tener restringido alguna coordenada de la grúa en tres dimensiones y así una vez simu-

lando dependiendo de la posición tendremos un mejor resultado, el carro esta en medio del

plano x, y, la carga esta suspendido de la posición en reposo.

Regresando al modelo de la grúa para la simulación en tiempo real, damos click en la

ventana que tiene por nombre Simulation/Conenect to Target item. El próximo paso es

dar click en Simulation/Start real− time code item. Esto nos activa para la simulación los

últimos 30 segundos teniendo presente que el movimiento del carro es en dirección x, el carro
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Figura 2.4: Grúa en tres dimensiones

sigue la señal de referencia cuadrada controlado por la posición. La carga oscila libremente,

la simulación comienza sin control después de 30 segundos.

La idea es hacer tres simulaciones en tiempo real en lazo abierto, en la primera simulación

en x, con su respectivo ángulo en movimiento alfa, para la segunda simulación en y, con su

respectivo ángulo en movimiento beta y finalmente en z, con su movimiento en ángulo gama.

Comenzamos con un experimento en tiempo real es para poder verificar como se comporta

nuestro sistema de la grúa en tres dimensiones de posicionamiento en x, y, z así como los

ángulos en alfa, beta y gama.

Para la Figura 2.6, con un tiempo de 9 segundos el sistema en lazo abierto con una

entrada escalón tenemos oscilación en la posición aproximado, también para la Figura 2.7

que nos representa el ángulo alfa el seguimiento de nuestra entrada se observa que no sigue

el ángulo.
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Ahora para la posición y el ángulo en y con un tiempo de 10 segundos, tenemos que el

sistema en lazo abierto es inestable como lo muestra la Figura 2.8 y 2.9.

Finalmente para la posición y ángulo z con un tiempo de 15 segundos como lo muestra

en la Figura 2.10 y 2.11.

El momento de inercia del carro J esta en términos de (kgm2), se determina de una parte

de giro en el sistema. Para el caso del momento de inercia este no es un factor dominante

en la representación del sistema en conjunto, el hecho es que se puede describir teniendo

un segundo método alterado en la representación del sistema. Entonces para el calculo del

momento de inercia sera una aproximación. Se supone que la aproximación es hecho cuando

el sistema es un cuerpo rígido alrededor del eje.

Entonces para calcular el momento de inercia usamos la formula J =
P

mr2 donde r es

el radio de rotación, m es la masa del cuerpo rígido. Estrictamente hablando m es la masa

en un punto. El radio es una función de la distancia lineal (en metros x), esto es por que al

viajar el carro de la grúa en tres dimensiones y la rotación del eje angular del motor (θ en

radianes).

Entonces el radio efectivo en el carro es rc = x
θ
.

Mr = 6 ¦ 5kg, Mc = 0 ¦ 8kg, Mm = 1 ¦ 3kg, I = 0 ¦ 01kg ·m2

Para calcular el momento de inercia tenemos que: M =Mc +Mm.

2.5.1. Propiedades de la descripción de la grúa en 3 dimensiones

La grúa en tres dimensiones es un grupo en Matlab, esto nos da acceso a todos las

características de la tarjeta RT − DAC/PCI equipado con el modelo lógico para la grúa

en tres dimensiones. La tarjeta RT −DAC/PCI es una interfase entre software de control

ejecutando por la computadora y la interfase electrónica del modelo de la grúa en tres

dimensiones. La lógica de la tarjeta contiene los siguientes bloques:

Incrementa los registros en los encoders, 5 registros de 16 bits para medir la posición

en el incremento de los encoders. Hay 5 encoders idénticos para 5 estados, 2 de posi-
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cionamiento del carro y el plano horizontal, la longitud de la línea izquierda y 2 para

la derivación en los ángulos de la carga.

Los encoder que incrementan para el reset lógico. Los encoder que incrementan están

disponibles para generar ondas en diferentes salidas, cuando los encoders giran en el

sentido de las manecillas del reloj y el sentido contrario a las manecillas del reloj.

Los encoders no pueden detectar la posición de referencia cero. Para determinar la

posición cero en el registro del incremento en los encoders pueden configurarse a cero

en el programa de la computadora o en el registro del encoder se resetea cuando la

correspondiente limite del switch al encoder es alcanzado.

La generación de bloques PWM, generan 3 configuraciones del señales. Cada config-

uración contiene la señal en salida el PWM , la dirección de la señal y la señal de

paro. El PWM determina la frecuencia de todas las ondas del PWM . El bloque lógico

PWM puede prevenir que el movimiento del carro este fuera de los límites del riel y

los ángulos de la línea izquierda para no estar fuera del rango de operación. Los rangos

de operación son detectados dos veces por los límites en los switch y por 3 límites de

registros.

Interfase de encendido para señales térmicas, cuando la temperatura en la interfase de

encendido para los motores en DC es tan alto que las señales térmicas pueden usarse

para deshabilitar la operación en las correspondientes sobre el calor de los motores en

DC.

2.6. Conclusiones del capítulo

Con respecto al modelo de [28], al igual que nuestro modelo se obtiene la dinamica

de la grua en tres dimensiones utilizando el metodo de Euler-lagrange, como siguiente

paso se linealiza el modelo, una ves obtenido las ecuaciones del modelo dinamico al

rededor de los estado de equilibrio, se obtiene una matriz de dimensiones de 4× 4.
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Figura 2.5: Gráficas en Posición x, y, z. Ángulos alfa, beta y gama (α, β, δ)
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Figura 2.6: Posición en lazo abierto de la grúa en x
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Para el diseño del controlador utilizan la definicion de controlabilidad donde

C =
£
B,AB,A2B,A3B

¤
que tenga rango pleno.

Finalmente en este modelo se simula y se obtienen resultado.

Para nuestro modelo nostros mediante las ecuaciones obtenidas por el metodo de Euler-

Lagrange nosotros no linealizamos el modelo en nuestro sistema.

Con respecto a [15], en este modelo la dinámica de la grúa utiliza la ecuación de un

Robot como en nuestro sistema

M (q) q̈ + V (q, q̇) q̇ +G (q) = u

las matrices M (q) , V (q, q̇) ∈ R4×4, q = [x, y, θ, φ] , en nuestro modelo las dimensiones

de las matrices son M (q) , V (q, q̇) ∈ R5×5, q = [x, y, α, β,R] . En este modelo no se
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considera la longitud de la cuerda, para nuestro modelo si consideramos la longitud de

la cuerda.

En este modelo se analiza en lazo abierto.

Para el análisis de control y el diseño, primero, ellos ponen la carga a cero es decir

θ (t)→ 0.

Finalmente se presentan los experimentos.



Capítulo 3

Control PD con anti-oscilación y

compensación Neuronal

3.1. Introducción

Los sistemas de las grúas son muy importantes para el manejo del material de género

pesado. La necesidad de mover la carga más rápido requiere que el control del movimiento de

la grúa en su dinámica se perfeccione. Las grúas automáticas son comparativamente raras en

la práctica industrial [44], debido a la relación entre los costos de la inversión y la economía

para reducir costos. El control de sistemas de la grúa viajera tiene dos objetivos: regular

la posición y el control con anti-oscilación. Varios autores han considerado aplicar técnicas

de control para la operación de la grúa. La primera idea en la automatización de la grúa

se propone en [4], donde el control en tiempo óptimo es considerando las condiciones en las

cotas. Esta idea se desarrolla más allá por [3] y [45]. Para aumentar la robustez, algunos

requisitos de tiempo de optimización tienen que ser superiores, por ejemplo la velocidad

angular cero en el punto en la tarjeta [36]. Para aumentar la exactitud, es fijar la ganancia

en un método factible como en [12]. El control de la retroalimentación basado en observadores

fue presentado por [44].

La posición más simple para controlar los sistemas mecánicos es utilizar una parte pro-
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porcional y derivativo también conocidos como controladores (PD). Se sabe bien que la

mayoría de los manipuladores industriales está provisto con controladores PD. Debido a la

existencia de fricción, la fuerza de gravedad y otras incertidumbres, el controlador PD no

puede garantizar que el error constante se vuelva a cero. El controlador PID puede reducir

este error sin la necesidad de algún componente en la dinámica, pero le falta la estabilidad

global asintoticamente [24]. Se han hecho varios esfuerzos para mejorar los controladores PD.

Estabilidad Global asintoticamente el control PD se realizo anexando compensación en la

gravedad [47]. El control PD de sistemas de la grúa viajera se discute en [15] y [25]. En [25],

un controlador PD para un sistema vertical de la grúa se desarrolla, donde sólo requiere las

medidas en los ángulos y sus derivadas en lugar de las medidas en los ángulo del cable. En

[15], el controlador basado en pasividad se combina con un controlador PD, la regulación

asintotica de la grúa y la posición de la carga es demostrado. Pero ambos requieren que el

modelo de la grúa sea conocido.

Los modelos matemáticos exactos para sistemas de la grúa son muy importantes para

diseñar el controlador. Se hicieron muchos esfuerzos para introducir a los modelos simplifica-

dos para construir al controlador ”basado en el modelo” [44], por ejemplo el funcionamiento

planar [12], sin fricción [36], etc. [33] combina controladores armonizando el mismo contro-

lador con perceptrones multicapa, simulando los sistemas de la grúa viajeras se proponen

para detallar el algoritmo. El controlador de [11] consiste de la posición del control del servo

y la lógica difusa en el controlador anti-oscilación. Si la fricción y gravedad son desconocidas,

se usan las redes neuronales para aproximar la no linealidad en la dinámica del robot en [32].

Cuando los parámetros en el vector del torque gravitatocional son desconocidos, el control

PD con la compensación de gravedad se introduce por [50].

En esta sección, nosotros proponemos a un nuevo controlador PD para los sistemas de la

grúa viajera. Puesto que las redes neuronales son muy eficaces para identificar una categoría

ancha en los sistemas complejos no lineales cuando nosotros no tenemos la información

completa para el sistema, nosotros lo usamos para estimar la fricción, gravedad y un poco de

incertidumbres. El algoritmo de aprendizaje de las redes neuronales del neuro compensador

se obtiene del análisis de estabilidad del error de seguimiento por el método de Lyapunov y
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la técnica de estabilidad de entrada-a-estado.

El problema de control con anti-oscilación es reducir la oscilación de la carga mientras

este moviéndolo a la posición deseada tan rápido como sea posible. Desde que la oscilación

de la carga que depende de la aceleración del tranvía (riel), mientras que minimizando

el tiempo del funcionamiento y minimizar la oscilación de la carga son parcialmente los

requisitos contradictorios [1]. En particular el seguimiento se aproxima, formando la entrada

[46] ha demostrado ser un método especialmente práctico y eficaz de reducir las vibraciones

en los sistemas flexibles. El problema de planear el movimiento anti-oscilación se resuelve en

el modelo base de la cinemática en [30]. Un controlador con anti-oscilación para una grúa

viajera de tres dimensiones se propone en [34], el cual envía la supresión de la oscilación en la

carga. En [54], el controlador no lineal con anti-oscilación en el método base de perturbación

singular se presenta. También, estos controladores con anti-oscilación son modelos base.

En esta sección, nosotros exponemos un modelo libre para el control con anti-oscilación,

que tiene control PID. El acoplamiento entre la posición y los controladores con anti-

oscilación son compensados por las redes neuronales. Al mejor de nuestro conocimiento,

el modelo libre con anti-oscilación y su análisis de estabilidad con el compensador neuronal

no se ha establecido todavía en las literaturas. Una comparación experimental de varios

controladores de la grúa en 3D se analiza en nuestro sistema.

3.2. Control PD

El sistema de la grúa viajera en 3D se describe esquemáticamente en la Figura 3.1 (a),

puede ser formado por un sistema donde su estructura esta denotado como lo muestra la

Figura 3.1 (b). El sistema dinámico de la grúa en tres dimensiones se obtiene utilizando el

método de Lagrange, como se analizo en el capítulo anterior.
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Figura 3.1: Grúa viajera

Las ecuaciones de movimiento de Lagrange son:

d

dt

·
∂L

∂
·
α

¸
− ∂L

∂α
= 0 (3.1)

d

dt

"
∂L

∂
·
β

#
− ∂L

∂β
= 0 (3.2)

d

dt

·
∂L

∂
·
xw

¸
− ∂L

∂xw
= Fx − Tx (3.3)

d

dt

"
∂L

∂
·
yw

#
− ∂L

∂yw
= Fy − Ty (3.4)

d

dt

·
∂L

∂Ṙ

¸
− ∂L

∂R
= FR − TR (3.5)

donde Fx, Fy y FR representan las fuerzas de control que actúan en el carro y el riel a lo

largo de la trayectoria de elevación, Tx, Ty y Tz son las fricciones, usamos el modelo de la



3.2 Control PD 45

fricción de viscosidad para expresar entonces:

Tx = µxẋw, Ty = µyẋy, TR = µRṘ

Calculando las ecuaciones (3.1) se puede formar la siguiente ecuación

M (x) ẍ+ V (x, ẋ) ẋ+G (x) + Tẋ = u (3.6)

donde x = [xw, yw, α, β,R]
T ,

M (x)=



M 0 McRc1c2 McRs1s2 ms1c2

0 Mm +Mc McRc1c2 −McRs1s2 0

McRc1s2 McRc1c2 McR
2 + I 0 0

McRs1c2 −McRs1s2 0 McR
2s21 + I 0

Mcs1c2 Mcs2 0 0 Mr +Mc


(3.7)

donde M =Mm +Mc +Mr, c1 = cosα, c2 = cosβ, s1 = sinα, s2 = sinβ,

V (x, ẋ) =



0 0 −McRs1s2α̇+McRc1c2β̇ McRc1c2α̇−McRs1s2β̇ 0

0 0 −McRs1c2α̇−McRc1s2β̇ −McRc1s2α̇−McRs1c2β̇ 0

0 0 0 −McR
2s1c1β̇ 0

0 0 McR
2s1c1α̇ McR

2s1c1β̇ 0

0 0 −mRc22α̇ −mRβ̇ 0


(3.8)

G (x) = [0, 0,McgRs1c2,McgRc1s2,Mcgc1c2]
T

T =
£
µx, µy, 0, 0, µR

¤T
u = [Fx, Fy, 0, 0, FR]

T

(3.9)

Propiedad 3.1 En esta sección nosotros proponemos un nuevo modelo dinámico para analizar

la estabilidad de control del PD con la compensación neuronal en la ecuación (3.6), que es

diferentes con los otros. Por ejemplo, la longitud de la elevación del carga no es considerada

en [15], de manera que las dimensiones deM es de 4×4. En [34], el control para la oscilación
y el control de posición son diseñados, así que las dimensiones de M es 3× 3. En [29], las
dimensiones de M es 5 × 5 como en nuestro problema. Pero tiene algunas incertidumbres
como fricción, la oscilación de control de acoplamiento no se incluyen en el modelo.
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Propiedad 1. La matriz que nos representa la fuerza centrípeta y la de coriolis es anti-

simetrica, entonces satisface la siguiente relación:

xT
h
Ṁ(x)− 2C(x, ẋ)

i
x = 0

Control normal PD es:

τ = −Kp(x− xd)−Kd(ẋ− ẋd) (3.10)

donde Kp y Kd son definidas positivas, matrices constantes y simétricas, el cual corresponde

a la parte proporcional y al coeficiente derivativo, xd ∈ R5 es la posición deseada, ẋd ∈ R5

es la velocidad de la junta deseada. En este sección, nosotros discutimos el problema de

regulación, por eso ẋd = 0.

Considere una clase del sistema no lineal descrito por:

ẋt = f(xt, ut) (3.11)

donde xt ∈ Rn es el estado, ut ∈ Rm es el vector de entrada, yt ∈ Rm es el vector de salida.

f : Rn × Rm → Rn es localmente Lipschitz. Siguiendo a [10], ahora nosotros recordamos

algunas propiedades de pasividad así como algunas propiedades de estabilidad de sistemas

pasivos.

Definición 3.2 Un sistema como en la ecuación (3.11) se dice pasivo si ahí existe un Cr

y una función no negativa S (xt) : R
n → R, conocido como función de almacenamiento, tal

que, para todo ut, todas las condiciones iniciales x0 y todo t ≥ 0 la siguiente desigualdad

Ṡ(xt) ≤ uTt yt − εuTt ut − δyTt yt − ρψ (xt)

donde ε, δ y ρ son constantes no negativas, ψ (xt) es una función semidefinida positiva de

xt tal que ψ (0) = 0, ρψ (xt) se conoce como velocidad en el estado.

Además, se dice que el sistema es estrictamente pasivo si ahí existe una función definida

positiva V (xt) : Rn → R tal que Ṡ(xt) ≤ uTt yt − V (xt)

Propiedad 2. Si la función del almacenamiento S(xt) es diferenciable y el sistema dinámico

es pasivo, entonces la función del almacenamiento, S(xt) satisface Ṡ(xt) ≤ uTt yt.
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Definición 3.3 El sistema ecuación (3.11) se dice globalmente estable entrada a estado si

ahí existe una función K, γ(s) (continuo y estrictamente creciente γ(0) = 0) y una función
KL, β (s, t) (función K y fijo para cada s0 ≥ 0, ĺım

t→∞
β (s0, t) = 0 ), tal que, para cada ut ∈ L∞

(ku(t)k∞ <∞) y cada estado inicial x0 ∈ Rn , esto nos da que

°°x(t, x0, ut)°° ≤ β
¡°°x0°° , t¢+ γ (kutk∞)

para cada t ≥ 0.

Propiedad 3. Si un sistema estable entrada a estado, el comportamiento del sistema debe

permanecer acotado cuando sus entradas son acotados.

Las redes neuronales, las funciones radiales base (RBF) ha ganado recientemente la aten-

ción considerablemente. Las ventajas de la aproximación de las RBF, son tales que como la

linealidad en los parametros y la disponibilidad en los métodos de entrenamiento son rápidos

y eficaces, han sido nombrados en varias publicaciones [16]. Las redes neuronales de RBF

tienen una capa oculta y una capa lineal en la salida. La salida de la red neuronal quizás se

presente como

yj =
NX
i=1

wi,jφi(V x) + b (3.12)

donde N es el número de nodos ocultos, wi,j es el peso de conexión entre la capa oculta y

la capa de salida, x es el vector de entrada x ∈ Rm (m es el número de nodo en la entrada),

V ∈ RN×m es la matriz de los pesos en la capa oculta, b es el umbral. La importancia

del umbral es que los valores en la salida no tengan ceros. Puede combinarse con el primer

término como w0,j = b, φ0(V x) = 1, por eso la salida es yj =
NP
i=0

wi,jφi(V x), φi(V x) es la

función radial el cual nosotros seleccionamos como función gausiana

φj(V x) = exp

½kV x− cjk
2σ2j

¾
(3.13)

donde cj y σ2j representan el centro y la función base propagado.
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3.3. Control PD con oscilación

Para el problema de control es diseñar un controlador u que mueva el riel de tal manera

que la posición actual de la carga sea uno de los alcances deseados. En la entrada de control

son tres [Fx, Fy, FR] que pueden forzar la grúa a la posición [xw, yw, R] , pero los ángulos de

oscilación [α, β] no se pueden controlar con el modelo dinámico directamente de la ecuación

(3.6). En esta sección se analiza un control para la oscilación, vamos a analizar el modelo

para linealizar los ángulos [α, β] . Por que la aceleración de la grúa es mas pequeño que la

aceleración gravitacional, la longitud de la cuerda sigue variando despacio y la oscilación no

es grande, entonces tomando las consideraciones siguientes:

|ẍw| ¿ g, |ÿw| ¿ g,
¯̄̄
R̈
¯̄̄
¿ g¯̄̄

Ṙ
¯̄̄
¿ R, |α̇| ¿ 1,

¯̄̄
β̇
¯̄̄
¿ 1

s1 = sinα ≈ α, c1 = cosα ≈ 1,

La aproximación dinámica de los ángulos [α, β] son

α̈+ ẍw + gα = 0

β̈ + ÿw + gβ = 0

Puesto que ẍw = Fx
Mr

, ÿw =
Fy
Mm

, la dinámica de los ángulos de oscilación son

α̈+ gα = − Fx
Mr

β̈ + gβ = − Fy
Mm

(3.14)

Implica que la fuerza de control Fx y Fy tienen la forma siguiente

Fx = A1 (xw, ẋw) +A2 (α, α̇)

Fy = B1 (yw, ẏw) +B2
³
β, β̇

´ (3.15)

de donde A1 (xw, ẋw) y B1 (yw, ẏw) son posiciones de control, A2 (α, α̇) y B2
³
β, β̇

´
son

oscilaciones de control.



3.4 Posición de control del PD y compensación neuronal 49

Substituyendo la ecuación (3.15) en la ecuación (3.14), se obtiene el modelo de control

con oscilación
α̈+ gα+ A1

Mr
= − A2

Mr

β̈ + gβ + B1
Mm

= − B2
Mm

(3.16)

Si nosotros consideramos A1
Mr

y B1
Mr

como las perturbaciones , A2
Mr

y B2
Mm

como entradas de

control, ecuación (3.16) es un sistema lineal de segundo orden con perturbaciones. El tipo

de control PID se puede aplicar para ajustar α y β. El control con oscilación es:

A2 (α, α̇) = kpa2α+ kda2α̇+ kia2
R 1
0
αdt

B2
³
β, β̇

´
= kpb2β + kdb2β̇ + kib2

R 1
0
βdt

(3.17)

donde kpa2, kda2 y kia2 son constantes positivas en el cual corresponden a la parte propor-

cional, derivativa y ganancia integral.

3.4. Posición de control del PD y compensación neu-

ronal

Substituyendo la ecuación (3.15) en la ecuación (3.6), obtenemos la posición del modelo

de control

M (x) ẍ+ V (x, ẋ) ẋ+G (x) + T ẋ+D = u1 (3.18)

donde D = [A2, B2, 0, 0, 0]
T , u1 = [A1, B1, 0, 0, FR]

T . La posición de los controladores tienen

que el PD se forma con la red neuronal con compensadores, donde

u1 = [A1 (xw, ẋw) , B1 (yw, ẏw) , 0, 0, FR]
T

= −Kp1

¡
x− xd

¢−Kd1

¡
ẋ− ẋd

¢
+cWtσ(bVtx) (3.19)

donde x = [xw, yw, α, β, R]
T , xd =

£
xdw, y

d
w, 0, 0, R

d
¤T

, xdw, y
d
w y Rd son las posiciones

deseadas, en el caso de regla tenemos que ẋdw = ẏdw = Ṙd = 0. Kp1 = diag [kpa1, kpb1, 0, 0, kpr] ,

Kd1 = diag [kda1, kdb1, 0, 0, kdr] . cWt y bVt son las actualizaciones de los pesos en el cual se
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determinan con la ley de aprendizaje la red neuronal. cWtσ(bVtx) es una red neuronal de
función radial base (RBF) y se puede expresar como

y =cWtσ(bVtx) (3.20)

donde y = [y1, ..., y5]
T , cWt ∈ R5×n, bVt ∈ Rn×5, n es el número de nodo en la capa oculta,

σ(x) = [σi, ..., σn]
T . La función de activación utilizada es

σi(s) = exp

µ
−(s− Ci)

2

Pi

¶
(3.21)

donde Ci nos representa el centro de la función base, Pi es la representación distinta de la

función base. En esta sección, se da por hecho que la función gausiana ecuación (3.9) es fija,

entonces. Ci y Pi son constantes. Nuevamente en esta sección nosotros solo ajustamos cWt ybVt en la red neuronal RBF, en [53] hay mas detalles de como poner a σ(x). Recordando el
teorema Stone-Weierstrass [14], una función suave general no lineal se puede escribir como

f (x) =W ∗σ(V ∗x) + µ (t) (3.22)

donde W ∗ y V ∗ son los pesos óptimos, µ (t) es el error. En esta sección nosotros uti-

lizamos compensador neuronal ecuación (3.20) para aproximar las no linealidades descono-

cidas (gravedad, fricción y acoplamiento para el control de oscilación) como

cWtσ(bVtx) = G (x) + T ẋ+D + µ (t) (3.23)

3.5. Análisis de estabilidad

El acoplamiento entre la oscilación de control y la posición de control se pueden explicar

como sigue. Para la oscilación de control ecuación (3.16), la posición de control A1 y B1 son

perturbaciones, estas perturbaciones pueden decrecer con una acción integral con el control

PID. La oscilación del modelo ecuación (3.16) se aproxima, pero la oscilación de control

ecuación (3.17) no se utiliza en este modelo. Este modelo es libre. Por eso la oscilación de
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control ecuación (3.17) no se puede omitir completamente la oscilación pero si se puede hacer

que la vibración sea pequeña.

Para posicionar el control ecuación (3.18), la oscilación de control es en términos D =

[A2, B2, 0, 0, 0]
T , también se consideran estas perturbaciones. Ahora el acoplamiento de

la oscilación del control se puede compensar por la red neuronal como en la ecuación (3.23).

El análisis de estabilidad de esta sección es solo para controlar la posición.

Primero consideramos una red neuronal RBF, esta puede aproximar la fricción, la gravedad

y el acoplamiento de la oscilación de control exactamente, entonces µ (t) = 0

G (x) + T ẋ+D =cWtσ(bV0x) (3.24)

donde cWt es la actualización del peso, bV0 es un peso contante. Si definimos la posición de
regulación del error como

e = x− xd (3.25)

El siguiente teorema nos asegura estabilidad asintótica para el control PD con compensación

en las redes para sistemas en las grúas viajeras.

Teorema 3.4 Si la red neuronal ecuación (3.20) se puede modelar la fricción, la gravedad

y los ángulos de oscilación se pueden controlar exactamente, entonces el control PD con un

compensador neuronal

u1 = −Kpe−Kd
·
e+cWtσ(bV0x) (3.26)

con la siguiente ley de aprendizaje

·cW T

t = −Kwσ(V
∗x)ėT , Kw ∈ Rn×n,Kw > 0 (3.27)

se puede hacer que el lazo de control de la posición sea asintoticamente estable.

Demostración. Definimos la función candidata de Lyapunov como:

L(e,
·
e) =

1

2

·
e
T
M(x)

·
e+

1

2
eTKpe+

1

2
tr(fW T

t K
−1
w
fWt) (3.28)
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donde fWt =cWt −W ∗. La derivada con respecto al tiempo de esta función propuesta es:

·
L(e,

·
e) =

·
e
T
M(x)

··
e+

1

2

·
e
T ·
M(x)

·
e+ ėTKpe+ tr(

·fW T

t K
−1
w
fWt) (3.29)

Puesto que ẋd = ẍd = 0, el sistema de lazo cerrado se obtiene de las ecuaciones (3.18) y

(3.26) como

M (x)
··
e+ V (x, ẋ)

·
e+G (x) + Tẋ+D = −Kpe−Kd

·
e+cWtσ(V

∗x)

M (x)
··
e = −V (x, ẋ) ·e−Kpe−Kd

·
e+fWtσ(V

∗x)
(3.30)

Basado en la estructura de M (x) y Vm (x, ẋ) dados en las ecuaciones (3.7) y (3.8), esto

muestra sinceramente que la siguiente relación anti - simétrica se satisface [29].

ξT
µ
1

2
Ṁ − V

¶
ξ = 0 (3.31)

Substituyendo la ecuación (3.30) en (3.29), por la ecuación (3.31) tenemos

·
L(e,

·
e) = − ·

e
T
Kd

·
e+

·
e
TfWtσ(V

∗x) + tr(
·fW T

t K
−1
w
fWt)

Del algoritmo de aprendizaje ecuación (3.27).
·
L(e,

·
e)) = − ·

e
T
Kd

·
e+ ≤ 0

El cual es una función semi-definida negativa. Por consiguiente de acuerdo con el método de

Lyapunov la ley del control ecuación (3.26), nos da un sistema de control cerrado estable.

Nosotros estudiamos estabilidad asintótica en la región:½
[e,

·
e]T :

·
L(e,

·
e) = 0

¾
=
n
e ∈ R5,

·
e = 0

o
Usando el teorema de LaSalle nosotros concluimos que visualmente que es asintóticamente

estable.

Usualmente el valor óptimo es desconocido bV0, y la red neuronal no puede aproximar la
fricción Tẋ, la gravedad G (x) y los ángulos de oscilación del controlador exactamente D,

tenemos que

G (x) + Tẋ+D =W ∗σ(V ∗x) + µ (t) (3.32)
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µ (t) se propone que es cuadrática y acotada como en [29], [40], [52].

µT (t)Λµµ (t) ≤ µ̄ (3.33)

Donde Λµ es una matriz definida positiva, µ̄ es una constante positiva. Es claro que la función

gausiana ecuación (3.13) satisface la condición de Lipschitz.

eσ = σ(V ∗Tx)− σ(bV T
t x) = Dσ

eV T
t x+ νσ (3.34)

Donde eVt = V ∗ − bVt, Dσ =
∂σT (Z)
∂Z

|Z=V T
t x, kνσk2Λσ = νTσΛσνσ ≤ ησ, ησ es una constante

positiva. Tenemos la siguiente relación:

cWtσ(bVtx)−W ∗σ(V ∗x) = fWtσ(bVtx) +W ∗eσ =fWtσ(Vtx) +W ∗Dσ
eVtx+ νσ (3.35)

donde eVt = V ∗ − bVt. El siguiente teorema nos da el algoritmo de aprendizaje estable para el
control PD con neuro compensador ecuación (3.19).

Teorema 3.5 La derivada de la ganancia Kd en el control PD ecuación (3.19) se elige de

tal manera que

Kd > Λ−1µ + Λ−1σ (3.36)

donde Λ−1µ y Λ−1σ son matrices dados en las ecuaciones (3.33) y (3.34), la ley de actualización

de los pesos de un compensador neuronal en la ecuación (3.19) son:

·cW T

t = −Kwσ(bVtx)ėT
·bV T

t = −KvxW
∗Dσė

T

(3.37)

donde Kw, Kv son matrices definidas positivas, entonces el control PD con neuro compen-

sación ecuación (3.19) puede hacer que el error de seguimiento sea estable. El error de

seguimiento promedio ė converge a

ĺımsup
T→∞

1

T

Z T

0

kėk2Q dt ≤ ηµ + ησ (3.38)

donde Q = Kd − Λ−1µ − Λ−1σ .
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Demostración. Se propone la función de Lyapunov siguiente

L1(e,
·
e) =

1

2

·
e
T
M(x)

·
e+

1

2
eTKpe+

1

2
tr
³fW T

t K
−1
w
fWt

´
+
1

2
tr
³eV T

t K−1
v
eVt´ (3.39)

dondeKw yKv son matrices constantes definidas positivas. La derivada de la ecuación (3.39)

es la siguiente:

·
L1(e,

·
e) =

·
e
T
M

··
e+

1

2

·
e
T ·
M

·
e+

·
e
T
Kpe+ tr

Ã ·fW T
t K

−1
w
fWt

!
+ tr

Ã ·eV T

t K
−1
v

·eV t

!
(3.40)

El sistema en lazo cerrado se obtiene de las ecuaciones (3.18), (3.19) y (3.35) entonces tenemos

M (x)
··
e+ V (x, ẋ)

·
e+G (x) + T ẋ+D = −Kpe−Kd

·
e+cWtσ(bVtx)

M (x)
··
e = −V ·

e−Kpe−Kd
·
e+fWtσ(bVtx) +W ∗Dσ

eVtx+ νσ − µ (t)
(3.41)

La relación de inclinación simétrica ecuación (3.31), tenemos

·
L1 = − ·

e
T
Kd

·
e+

·
e
TfWtσ(V

∗x) + tr(
·fW T

t K
−1
w
fWt)

+
·
e
T
W ∗Dσ

eVtx+ tr

Ã ·eV T

t K
−1
v

·eV t

!
+

·
e
T
[νσ − µ (t)]

(3.42)

Se muestra la desigualdad en la matriz,

XTY +
¡
XTY

¢T ≤ XTΛ−1X + Y TΛY (3.43)

es valida para algún X,Y ∈ Rn×k y para alguna matriz definida positiva 0 < Λ = ΛT ∈ Rn×n

[52],
·
e
T
[νσ − µ (t)] en la ecuación (3.42), se puede concluir que:

·
e
T
[νσ − µ (t)] ≤ ·

e
T ¡

Λ−1µ + Λ−1σ
¢ ·
e+ ηµ + ησ

Usando la ley de aprendizaje de la ecuación (3.37) tenemos que
·
L1 ≤ − ·

e
T
Q
·
e+ ηµ + ησ (3.44)

donde Q = Kd−Λ−1µ −Λ−1σ , de la ecuación (3.36) conocemos que Q > 0. La ecuación (3.44)

se puede representar como:
·
L1 ≤ −λmı́n (Q)

°°° ·e°°°2 + ηTΛµη + νTΛσν ≤ −α ·
e

°°° ·e°°°+ βkηk kηk+ βkνk kνk
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donde α ·
e
= λmı́n (Q) , βkηk = λmáx (Λµ) kηk , βkνk = λmáx (Λσ) kνk . Por eso α ·

e
, βkηk y

βkνk son funciones K∞, V1 es una función de Lyapunov-ISS. Del teorema 1 de [42], para el
término de η y ν, el error de seguimiento

°°° ·e°°° es estable. Integrando la ecuación (3.44) desde
0 hasta T.

L1,T − L1,0 ≤ −
Z T

0

·
e
T
Q
·
edt+

¡
ηµ + ησ

¢
T

por eso Z T

0

·
e
T
Q
·
edt ≤ L1,0 − L1,T +

¡
ηµ + ησ

¢
T ≤ V1,0 +

¡
ηµ + ησ

¢
T

la ecuación (3.38) es demostrado.

Propiedad 3.6 El error de seguimiento convergerá al radio de la bola hasta el limite superior

de
¡
ηµ + ησ

¢
, y esta influenciada por las matrices conocidas anteriores deW ∗. En el Teorema

3.5 se muestra queW ∗ no influye en la propiedad de estabilidad, nosotros podemos seleccionar

algún valor primero paraW ∗. Del Teorema 3.5 se muestra que el algoritmo ecuación (3.27) se

puede hacer que el error de identificación sea convergente. W ∗ puede seleccionarse siguiendo

los pasos fuera de línea:

1. Empiece de cualquier valor inicial para W ∗

2. Haga la identificación en línea con W ∗

3. Permita que Wt como un nuevo condición inicial, entonces, W ∗ =Wt

4. Si el error de identificación disminuye, repita el proceso de identificación, ir al paso 2.

Por otra parte, detenga la identificación fuera de línea, ahora Wt es valor final de W ∗.

Propiedad 3.7 De la definición de la función de Lyapunov ecuación (3.39), nosotros podemos

ver que las reglas de aprendizaje ecuación (3.27) seguirá minimizando el error de seguimiento

ė. Esta estructura es diferente de redes neuronales normales que se usan para la aproximación

de funciones no lineal [52]. Los términos −Kwσ(bVtx)ėT y −KvxW
∗Dσė

T estos corresponden

a esquemas del Backpropagation, únicamente en el Backpropagation W ∗ se cambia por Wt.
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3.6. Comparaciones de los experimentos

La anti-swing (oscilación) del control para sistemas de la grúa es implementado en el

InTeCo para grúas viajeras para el experimento [18], como se ve en la Figura 3.2. Los

parámetros físicos de la grúa viajera para el experimento son determinados con las siguientes

datos:

Mr = 6,5kg, Mc = 0,8kg, Mm = 1,3kg, I = 0,01kg ·m2

El riel mide de largo 150cm. La tarjeta es A/D-D/A microprocesador Xilinx FPGA, qué

es multifuncional cronometrando analógico y digital la tarjeta de I/O esta diseñada para

la adquisición de datos en tiempo real y control en plataforma Windows XP. La tarjeta se

instala en una computadora central PC Pentium-III 500MHz. Debido a las operaciones en

tiempo real de la tarjeta de adquisición de datos Xilinx FPGA sin meter ruidos causados en

Windows por el sistema del tiempo, el programa de control se ejecuta en Windows XP con

Matlab 6.5/Simulink. Cada uno de los controladores se implemento con una frecuencia de

muestreo de 1kHz.

Hay muchas técnicas para controlar los sistemas de la grúa viajera. La mayoría de ellos

el modelo base, como en [12], [33], [36] y [44]. El control PD con compensación neuronal

propuesto en este capítulo es un modelo libre. En [15] y [25], se discuten los controladores PD.

Pero el compensador en [15] utiliza el modelo exacto del sistema de la grúa. Ahí existe el error

en estado constante [25], por que en alguna compensación del control PD, la explicación de

este problema puede encontrarse en [24]. Nosotros comparamos nuestro método con algunos

controladores en modelos libres, como el control PD [25], el control PID [24], control sin

anti-oscilación PD [15].

Primero, nosotros discutimos el control anti-oscilación ecuación (3.17). Por que el control

anti-oscilación afecta en el control de la posición (ver el modelo de control de posición

ecuación (3.18)). Muchas grúas viajeras no incluyen la técnica del anti-oscilación como en

[15], [25], [33], [44]. Comparado con su controlador, nosotros usamos el PID ecuación (3.17)
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Figura 3.2: Control en tiempo real para una grúa viajera en 3D
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Figura 3.3: Sin oscilación en los ángulos de control

el control para disminuir la oscilación de la carga, los parámetros de control del PID son

kpa2 = 2,5, kda2 = 18, kia2 = 0,01

kpb2 = 15, kdb2 = 10, kib2 = 0,6

Los ángulos resultantes se muestran en la Figura 3.3, para el control de la posición sin la

anti-oscilación, y la Figura 3.4 para la posición del control con anti-oscilación.

Segundo, nosotros discutimos el control en la posición ecuación (3.19). Por el teorema

3.5 nosotros conocemos el control parar asegurar la estabilidad, Kd debe ser bastante grande

tal que Kd > Λ−1µ + Λ−1σ . Como nosotros no sabemos los límites superiores, nosotros se-

leccionamos un valor grande para Kd1 = diag [80, 80, 0, 0, 10] . La posición de la ganancia

de retroalimentación no nos afecta en la estabilidad, pero debería ser la ganancia positiva,

nosotros elegimos Kp1 = diag [5, 5, 0, 0, 1] . Las redes neuronales se construyen de la siguiente

forma: cWt ∈ R5×20, bVt ∈ R20×5, σ(s) = [σ1 · · ·σ20]T , la función Gausiana es

σi = exp

(
−

5X
i=1

(xi −mi)
2 /100

)
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Figura 3.4: Con oscilación en los ángulos de control

donde se propaga σi se evalúa en
√
50 y el centromi es un número aleatorio entre 0 y 1. La ley

de aprendizaje en la ecuación (3.37), conKw = 10, Kv = 5. La posición de la grúa montada se

elige con una raíz cuadrada. El resultado de las posiciones en la grúa ya montada son como se

muestran en la Figura 3.5. La regulación resulta del control PD sin la compensación neuronal

[25] como se muestran en la Figura 3.6. El control con PID (Kd1 = diag [80, 80, 0, 0, 10] ,

Kp1 = diag [5, 5, 0, 0, 1] , Ki1 = diag [0,25, 0,25, 0, 0, 0,1]) se muestra en la Figura 3.7.

Claramente, el control PD con la compensación neuronal puede compensar las incer-

tidumbres con éxito como la fricción, gravedad y el acoplamiento de anti-oscilación. Por que

el controlador PID no tiene mecanismo adaptable, no funciona bien por el acoplamiento

anti-oscilación. Por otro lado, el compensador neuronal puede ajustar su acción de control.

De otra manera, el control PID es mas rápido que el control PD con compensación neuronal

en el caso de pequeñas acoplamientos anti-oscilación.

La estructura del compensador neuronal es muy importante. Los siguientes pasos son

útiles para la aplicación.
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Figura 3.5: Control PD con compensación neuronal

 

0  5  10 15 20 25 30 35 40 45 
0   

0.5  

1   

0  5  10 15 20 25 30 35 40 45 
0   

0.5  

1   

0  5  10 15 20 25 30 35 40 45 

0.5  

wx
 

wy
 

R
 

) ( m 
  

) ( m 
  

) ( m 
  

Tiempo (s) 

 

Figura 3.6: Control PD sin compensación
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Figura 3.7: Control PID

1. Las constantes de la función Gaussiana en la ecuación (3.19) son cambiados por simu-

laciones o experimentos. De la teoría de las redes neuronales conocemos que la forma

de la función Gaussiana no influye en la estabilidad de la red neuronal, pero en un caso

especial en algunos procesos no lineales algunas funciones tienen mejor habilidades de

aproximación.

2. Las dimensiones de las matrices en los pesoscWt, bVt son problemas en la estructura para
las redes neuronales. Se sabe bien que aumentando la dimensión de los pesos pueden

causar el problema de traslaparse y dar mal peso al calculo de las matrices. Cuál es

la mejor dimensión de los pesos todavía es un problema abierto para la sociedad de

la redes neuronales. En este ejemplo nosotros usamos 20 nodos ocultos. Puesto que

es difícil de obtener la estructura de la neurona del conocimiento anterior, nosotros

podemos poner varios neuro identificadores en paralelo y podemos seleccionar uno de

los mejores cambiando el algoritmo. Ésta es otra manera de encontrar una estructura

apropiada para los neuro identificadores.

3. Las ganancias de aprendizaje Kw y Kv influirán en la velocidad de aprendizaje, las
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ganancias muy grandes pueden causar la inestabilidad de aprendizaje, las ganancias

muy pequeñas pueden hacer un proceso de aprendizaje lento.

3.7. Conclusiones del capítulo

En este capítulo nosotros proponemos un nuevo control PD anti-oscilación con compen-

sación neuronal para sistemas de la grúa viajera, que son estable con respecto a las incer-

tidumbres acotadas. Las contribuciones principales en este capítulo son: 1) por la propiedad

de la caja negra de redes neuronales, ambas posiciones control y control en anti-oscilación son

modelos libres. 2) El análisis de la teoría se propone con el método de Lyapunov y técnicas

de estabilidad de entrada-a-estado. 3) Se presentan los experimentos en tiempo real.

Sabemos que la senal del control a la salida del controlador esta relacionada con la

entrada del controlador mediante una constante proporcional, tambien sabemos que el

controlador en serie es del tipo proporcional derivativo (PD), su funcion de transferencia

es

Gc (s) = kp + kDs

estos nos indica que la interpretacion en el dominio del tiempo del control PD, en

efecto el control PD sobre la respuesta transitoria de un sistema de control se puede

investigar al referirse a las respuestas en el tiempo.

Un control PD disenado adecuadamente afectara el desempeno de un sistema de control

en las formas siguientes:

Mejora el amortiguamiento y reduce el sobrepaso maximo.

Reduce el tiempo de levantamiento y el tiempo de asentamiento.

Incrementa el ancho de banda (BW ).

Mejora el margen de ganacia, el margen de fase y el pico de resonancia (Mr).
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Puede acentuar el ruido en altas frecuencias.

No es efectivo para sistemas ligeramente amortiguados o inicialmente inestables.

Puede requerir un capacitor muy grande en la implementcion del circuito.

Para el PID

El controlador PD puede anadir amortiguamiento a un sistema, pero no afecta la

respuesta en estado estable. El controlador PI pude mejorar la estabilidad relativa

y el error en estado estable al mismo tiempo, pero el tiempo de levantamiento se

incrementa. Esto nos lleva a emplear un controlador PID para que se empleen las

mejores caracteristicas de los controladores PI y PID.

La funcion de transferencia del controlador PID es:

Gc (s) = kp + kDs+
kI
s
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Capítulo 4

Control PD con Anti-oscilación y

Velocidad en el Observador

4.1. Introducción

Los observadores de alta ganancia se están usado ampliamente en control no lineal con

salidas retroalimentadas. Puesto que los observadores se extienden la banda ancha del con-

trolador es importante estudiar la robustez del diseño del controlador para el modelado

dinámico (altas frecuencias).

4.2. Observador alta-ganancia

La dinámica de la grua viajera ecuación (3.6) se puede rescribir en espacio de estado de

la forma [37].

ẋ1 = x2 (4.1)

ẋ2 = H1(X, u)

y = x1



66 Control PD con Anti-oscilación y Velocidad en el Observador

donde x1 = x = [xw, yw, α, β,R]
T es la posición, x2 es la velocidad, X = [xT1 , x

T
2 ]

T , u = τ es

la entrada de control. Las dimensiones en la posición en la salida es,

H1(X,u) = −M(x1)−1 [C(x1, x2)ẋ1 +G(x1) + Fẋ1 + u] (4.2)

Si la velocidad de x2 no corresponden las dimensiones y la dinámica del manipulador en

el cual no son desconocidas, el observador de alta ganancia se puede utilizar para calcular

x2 [37].
d
dt
x̂1 = x̂2 +

1
ε
K1(x1 − x̂1)

d
dt
x̂2 =

1
ε2
K2(x1 − x̂1)

(4.3)

donde x̂1 ∈ R5, x̂2 ∈ R5 denotan los valores estimados de x1, x2 respectivamente; ε se elige

como un parámetro positivo pequeño, K1 y K2 son matrices definidas positivas se elige de

tal manera que la matriz

"
−K1 I

−K2 0

#
es estable. Permítanos definir el error del observador

como

x̃ = x− x̂, z̃1 = x̃1, z̃2 = εx̃2 (4.4)

donde x̂ = [x̂T1 , x̂
T
2 ]

T . De la ecuación (4.1) y (4.3), la ecuación del error en el observador se

puede formar como:
ε d
dt
z̃1 = z̃2 −K1z̃1

ε d
dt
z̃2 = −K2z̃1 + ε2H1

(4.5)

ó en forma de matriz:

ε
d

dt
z̃ = Az̃ + ε2BH1 (4.6)

donde A =

"
−K1 I

−K2 0

#
, B =

"
0

I

#
. La construcción de la velocidad del observador es el

mismo como en [37], pero nosotros propondremos un nuevo teorema en él para combinar al

observador y el neuro compensador juntos.

Teorema 4.1 Si el observador de alta ganancia ecuación (4.3) se usa para estimar la ve-

locidad de la grua viajera ecuación (4.1), entonces el error en el observador x̃ convergerá al

siguiente conjunto

Dε =
©
x̃ | kx̃k ≤ K̄ (ε)

ª
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donde K̄ (ε) = 2ε2 sup
t∈[0,T ]

kBH1kT kPk , P es la solución de la ecuación de Lyapunov:

ATP + PA = −I (4.7)

Demostración. Debido al hecho que los espectros de K1 y K2 está en la mitad del

plano izquierdo, ecuación (4.7) tiene una solución definida positiva P . Considere la siguiente

función cadidata de Lyapunov: V0(z̃) = εz̃TPz̃. La derivación a lo largo de las soluciones de

la ecuación (4.5) es:
V̇0 = ε d

dt
z̃TP z̃ + εz̃TP d

dt
z̃

= z̃T
¡
ATP + PA

¢
z̃ + 2ε2 (BH1)

T P z̃

≤ − kz̃k2 + 2ε2 kBH1k kPk |z̃|
(4.8)

Por que el control u puede hacer que la ecuación (4.1) tenga solución para algún t ∈ [0, T ] ,
kH1k es acotado para algún tiempo finito T. Nosotros quizás concluimos que kBH1k kPk es
acotada.

V̇ ≤ − kz̃k2 + K̄ (ε) kz̃k
donde K̄ (ε) = 2ε2 sup

t∈[0,T ]
kBH1k kPk . Es conocido que

kz̃(t)k > K̄ (ε) (4.9)

entonces V̇0 < 0, ∀t ∈ [0, T ] . Así el tiempo total durante el cual kz̃(t)k > K̄ (ε) es finito. Sea

Tk denota el intervalo de tiempo durante el cual kz̃(t)k > K̄ (ε) . Si únicamente los tiempos

finitos que z̃(t) permanezca fuera del radio de la bola K̄ (ε) (y entonces vuelve a entrar), z̃(t)

eventualmente permanecerá dentro de la bola. Si z̃(t) parta los tiempos infinitos de la bola,

puesto que el tiempo total z̃(t) deja la bola finita

∞X
k=1

Tk <∞, Tk → 0 (4.10)

Así z̃(t) es acotada por un segmento de argumento invariante. De la ecuación (4.6), d
dt
z̃(t)

es también acotada. Si definimos kz̃k(t)kQ como el error de seguimiento más grande durante
Tk, la ecuación (4.10) y acotando d

dt
z̃(t) implica que ĺım

k→∞
£kz̃k(t)k− K̄ (ε)

¤
= 0 kz̃k(t)k ,
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convergerá a K̄ (ε) . Por que x̃ =

"
I 0

0 1
ε
I

#
z̃. Y ε < 1. Así kx̃k converge a la bola de radio

K̄ (ε) .

Propiedad 4.2 En [37], ellos dieron una velocidad de convergencia del observador bajo la

suposición de que ε→ 0. En esta sección ε puede ser una constante positiva. Puesto que el

sup
t∈[0,T ]

kBH1kT kPk es acotado, nosotros podemos seleccionar ε arbitrariamente pequeño para
hacer que K̄ (ε) sea aun mas pequeño. Por eso el error del observador x̃ puede ser arbitrari-

amente pequeño para ε → 0. Pero la ganancia es grande del observador
¡
1
ε

¢
agrandará el

ruido del observador, por eso ε debe seleccionarse tan grande como sea posible si la exactitud

del observador K̄ (ε) esta dentro de la tolerancia.

4.3. Control PD y velocidad en el observador

Así que el control PD con el observador de alta ganancia es

τ = −Kp(x1 − xd1)−Kd(x̂2 − xd2) +G (x) + Tẋ+D (4.11)

donde xd1 ∈ R5 es la posición deseada, xd2 ∈ R5 es la velocidad deseada, en el caso de regular

xd2 = 0, x̂2 es la velocidad de aproximación por el observador de alta ganancia.

La conexión entre el control con la anti-oscilación y el control de la posición puede

explicarse como sigue. Para el control con la anti-oscilación ecuación (3.16), la posición

de control A1 y B1 son las perturbaciones, estas perturbaciones pueden disminuirse por la

acción íntegral en el control PID. El modelo con anti-oscilación en la ecuación (3.16) es

aproximado, pero el control con anti-oscilación en la ecuación (3.17) no utiliza este modelo.

Este modelo es libre. Por eso el control con anti-oscilación ecuación (3.17) no puede omitirse

la anti-oscilación completamente, pero se puede hacer que la vibración sea pequeña.

Para la posición de control ecuación (3.18), el control con anti-oscilación esta en términos

D = [A2, B2, 0, 0, 0]
T , nosotros también lo consideramos como perturbación. El acoplamiento

del control con la anti-oscilación puede compensarse con redes neuronales. El análisis de

estabilidad de esta sección sólo es para la regulación de la posición.
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Definimos el error de seguimiento como

x1 = x1 − xd1,
·
x1 = bx2 − ·

x
d

1 (4.12)

el cual es el error entre la posición real de la grúa y la posición deseada,
·bx1 es el observador

de alta-ganancia ecuación (4.3). Para esta sección, nosotros propusimos la siguiente ley de

control con un PD:

τ = −Kp(x1 − xd1)−Kd(x̂2 − xd2) +G (x) + Tẋ+D (4.13)

donde Kp, Kd ∈ Rn×n son las matrices constantes positivas (Así que deseamos un control

PD), y xd1 es la posición deseado.

· Primero nosotros consideramos el problema de regulación, es supuesto que ·
x
d

1 = 0. Así

que el control PD es

ur = −Kpx1 −Kdbx2 ++G (x) + Tẋ+D (4.14)

Nosotros asumimos la estimación de velocidad del observador de alta ganancia ecuación (4.3)

es bastante rápido como:

A1:

kex2(t)k ≤ λmı́n (Kd)

λmáx (Kd − F )
kx2(t)k , t ∈ [0, T ] .

Propiedad 4.3 Esta suposición no es difícil si nosotros seleccionamos Kd, y el observador

de alta-ganancia ecuación (4.3) quizás converga al mismo hecho si nosotros seleccionamos ε

muy pequeño.

Teorema 4.4 Bajo la suposición de A1, para cualquiera, t ∈ [0, T ] T > t0. Basado en

el regulador ecuación (4.14) y el observador en la ecuación (4.3), el punto de equilibrio

(x1,
·
x1) = (0, 0) del sistema en la ecuación (4.1) es asintóticamente estable.

Demostración. Nosotros proponemos la siguiente función candidata de Lyapunov para

el sistema ecuación (4.1):

V2(x1, x1, ez) = 1

2

·
x1

T
M

·
x1 +

1

2
xT1Kpx1 (4.15)
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donde M es la matriz de inercia, ahora de la propiedad 1, M = MT > 0, F = F T > 0.

Utilizando las ecuaciones (4.1) y (4.14), la derivada con respecto al tiempo de 1
2

·
x1

T
M

·
x1

d
dt

³
1
2

·
x1

T
M

·
x1
´
=

·
x
T

1M
··
x1 +

1
2

·
x
T

1

·
M

·
x1

=
·
x
T

1M
n
−M(x1)−1

h
C(x1, x2)

·
x1 +G(x1) + F

·
x1
i
+M(x1)

−1ur
o
+ 1

2

·
x
T

1

·
M

·
x1

= −1
2

·
x
T

1

·
2C(x1, x2)−

·
M

¸
·
x1 − ·

x
T

1 F
·
x1 − ·

x
T

1Kpx1 − ·
x
T

1 (Kd − F ) bx2
De la propiedad 3.2, el primer término es cero. Además la derivada con respecto al tiempo

a lo largo de las soluciones de la ecuación (4.15) es:

·
V2 = − ·

x
T

1 F
·
x1 − ·

x
T

1Kpx1 − ·
x
T

1 (Kd − F ) bx2 + ·
x
T

1Kpx1

Por que
·
x
T

1 =
·
x
T

1 y la ecuación (4.8)

·
V2 = − ·

x
T

1 F
·
x1 − ·

x
T

1 (Kd − F ) bx2
= −xT2Kdx2 + xT2 (Kd − F ) ex2

≤ −λmı́n (Kd) kx2k2 + λmáx (Kd − F ) kx2k kex2k
En este punto, suponemos que A1 implica:

·
V2 ≤ 0. Ahora, nosotros examinamos las solu-

ciones en el conjunto Ω =

½µex1, ·ex1, z¶ | ·x1 = x2 = 0; z = 0

¾
, entonces el sistema en la

ecuación (4.1) se simplifica a:

0 = x2

0 = f(x) + g(x1)

·
−Kp(x1 − xd1)−Kd

·bx1 +G(x1) + F
·bx1¸

0 = ε2
·
f(x) + g(x1)

µ
−Kp(x1 − xd1)−Kd

·bx1 +G(x1) + F
·bx1¶¸

Substituyendo los valores de f(x) y g(x) en una de las ultimas dos ecuaciones (qué es el

mismo) surge en:

0 =M(x1)
−1
·
−C(x1, x2) ·x1 −G(x1)− F

·bx1¸
+M(x1)

−1
·
−Kp(x1 − xd1)−Kd

·bx1 +G(x1) + F
·bx1¸
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Multiplicando ambos lados por M(x1):

C(x1, x2)
·
x1 +G(x1) + F

·
x1 +Kp(x1 − xd1)

+Kd(
·bx1 − ·

xd1)−G(x1)− F
·bx1 = 0 (4.16)

Ahora, aplicamos el principio de La Salle. En el conjunto Ω esto implica que z = 0⇒ x1 = bx1
y x2 = bx2, también que x2 = 0 = ·

x1 ⇒ x1 es una constante y
··
x1 = 0. Aplicando esto en la

ecuación (4.16):

C(x1, x2)
·
x1 + F

·
x1 +Kp(x1 − xd1) +Kd

·
x1 − F

·
x1 = 0 (4.17)

y finalmente:

Kp(x1 − xd1) = 0⇒ x1 = xd1

El equilibrio x1 = xd1 es asintóticamente estable.

· Segundo, nosotros discutimos el problema del seguimiento de la trayectoria ( ·xd1 6= 0).
Se asume que este camino es acotado, así como sus derivadas. Para este propósito, el control

PD es:

ut = −Kpx1 −Kd

·
x1 +G(x1) + Fbx2 +M

··
x
d

1 (4.18)

Antes de demostrar la estabilidad del sistema en lazo cerrado, algún trabajo algebraico se

hace para hacer la prueba más simple. De la ecuación (4.2) nosotros obtenemos:

··
x1 =M−1[−C(x1, x2) ·x1 −G(x1)− F

·
x1] +M−1ut (4.19)

De la ecuación (4.19)

ut =M
··
x1 + C(x1, x2)

·
x1 +G(x1) + F

·
x1 (4.20)

Comparando la ecuación (4.20) y (4.18)

M

µ ··
x1 +

·ex2¶ = −C(x1, x2)x2 − (F +Kd)
·
x1 −Kpx1

= −C(x1, x2)
·
x1 − C(x1, x2)

³
x2 −

·
x1

´
− (F +Kd)

·
x1 −Kp

(4.21)

donde
··
x1 :=

·bx2 − ··
x
d

1, x1 y
·
x1 son definidas como en la ecuación (4.12).
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Nosotros asumimos la estimación de la velocidad del observador de alta ganancia ecuación

(4.3) por conveniencia es rápido como:

A2:

kex2(t)k+ λmáx (M)

λmáx (C)

°°°° ·ex2(t)°°°° ≤ λmı́n (F +Kd)

λmáx (C)
kx2(t)k−

°°° ·xd1(t)°°°
para t ∈ [0, T ] .
Propiedad 4.5 Comparado con la suposiciónA1, esta suposición también necesita la deriva-

da del error de estimación de velocidad por que el problema de seguimiento. También requiere

que la trayectoria debe ser suave, entonces,
°°° ·xd1°°° no puede ser grande.

Teorema 4.6 Dentro de la suposición de A2, para algún t ∈ [0, T ] T > t0. Basado en

el controlador de seguimiento ecuación (4.18) y el observador ecuación (4.3), el punto de

equilibrio (x1,
·
x1) = (0, 0) del sistema ecuación (4.1) es asintóticamente estable.

Demostración. Usamos la función candidata de Lyapunov como

V3(x1,
·
x1, ez) = 1

2

·
x
T

1M
·
x1 +

1

2
xT1Kpx1

Usando la propiedad 3.2, ecuaciones (4.1), (4.21) y (4.18), la derivada con respecto al tiempo

es 1
2

·
x
T

1M
·
x1

d
dt

µ
1
2

·
x
T

1M
·
x1

¶
=

·
x
T

1M
··
x1 +

1
2

·
x
T

1

·
M

·
x1

=
·
x
T

1

h
−C(x1, x2)

·
x1 − C(x1, x2)

³
x2 −

·
x1
´
− F

·
x1 −Kpx1

i
− ·
x
T

1M
·ex2 + 1

2

·
x
T

1

·
M

·
x1

= − ·
x
T

1C(x1, x2)
³
x2 −

·
x1
´
− ·
x
T

1 F
·
x1 −

·
x
T

1Kpx1 −
·
x
T

1M
·ex2

donde F := F +Kd. Por eso la derivada con respecto al tiempo, la solución de la ecuación

(4.15) es:
·
V3 = −

·
x
T

1C(x1, x2)
³
x2 −

·
x1
´
− ·
x
T

1 F
·
x1 −

·
x
T

1Kpx1 +
·
x
T

1Kpx1 −
·
x
T

1M
·ex2

≤ ·
x
T

1C(x1, x2)
³
− ·
x
d

1 − ex2´− ·
x
T

1 F
·
x1 −

·
x
T

1M
·ex2

≤ − ·
x
T

1 F
·
x1 +

·
x
T

1 (−C)
³ ·
x
d

1 + ex2´+ ·
x
T

1 (−M)
·ex2

≤ −λmı́n
¡
F
¢ °°° ·x1°°°2 + °°° ·x1°°°·kCk³°°° ·xd1°°°+ kex2k´+ kMk°°°° ·ex2°°°°¸



4.4 Control PD y velocidad en el observador con compensación neuronal 73

Utilizando la suposición A2 implica que:
·
V3 ≤ 0. Qué demuestra la estabilidad del sistema

en lazo cerrado. Aplicando el principio de invariancia de La Salle como en el teorema 2,

nosotros concluimos que x1 = xd1 es asintóticamente estable.

4.4. Control PD y velocidad en el observador con com-

pensación neuronal

Sin velocidad x2 sin fricción y la gravedad son conocidas, el controlador normal PD

debería conbinarse con la estimación de la velocidad y neuro compensación.

τ = −Kp(x1 − xd1)−Kd(x̂2 − xd2) + Ŵtσ(V̂ts) (4.22)

donde s =
¡
xT1 , x̂

T
2

¢T
, xd2 = 0. Del Teorema 3.5 nosotros conocemos el observador del alta

ganancia ecuación (4.3), se puede hacer (x̂2 − x2) converga a conjunto residual, nosotros

podemos escribir x2 = x̂2+δ, donde δ es acotado como δTΛδδ ≤ η̄δ. Ahora definimos el error

de seguimiento como (xd2 = 0):
x̄1 = x1 − xd1

x̃2 = x̂2 = x̄2 − δ
(4.23)

Teorema 4.7 Si las leyes de actualización para los pesos de las redes neuronales ecuación

(3.20) es
d
dt
Ŵt = −Kwσ(Vts)x̃

T
2

d
dt
V̂t = −KvsW

∗DT
σ x̃

T
2

(4.24)

donde Kw, Kv y Λ3 son matrices definidas positivas, y Kd satisface

Kd >
¡
Λ−1g + Λ−1σ + Λ−1δ

¢
(4.25)

entonces el control PD con compensación neuronal ecuación (4.22), puede hacer que el error

de seguimiento sea estable. El error de seguimiento promedio x̄2 converge a

ĺımsup
T→∞

1

T

Z T

0

kx̄2k2Q1 dt ≤ η̄g + η̄σ + 2η̄δ (4.26)

donde Q1 = Kd −
¡
Λ−1g + Λ−1σ + Λ−1δ

¢
.
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Demostración. La función propuesta de Lyapunov es

V2 =
1

2
x̃T2Mx̃2 +

1

2
x̄T1Kpx̄1 +

1

2
tr
³
W̃ T

t K
−1
w W̃t

´
+
1

2
tr
³
Ṽ T
t K−1

v Ṽt
´

(4.27)

donde Kw y Kv son algunas matrices constantes definidas positivas. Usando las ecuaciones

(3.6), (4.22) y (??), entonces el sistema de lazo cerrado es

Mẋ2 = −Cx2 −Kpx̄1 −Kdx̃2 + Ŵtσ(V̂ts)−W ∗σ(V ∗s)− ηg (4.28)

La derivada en la ecuación (4.27) es

V̇2 = x̃T2M
·
x̃2 +

1

2
x̃T2 Ṁx̃2 + x̃T2Kpx̄1 + tr

µ
W̃ T

t K
−1
w

·
W̃t

¶
+ tr

µ
Ṽ T
t K−1

v

d

dt
Ṽt

¶
(4.29)

Utilizando la ecuación (4.28) y la ecuación (3.35) tenemos

x̃T2M
·
x̃2 = −x̃T2Mẋd2 − x̃T2Cx̃2 − x̃T2Cx

d
2 − x̃T2Kpx̄1 − x̃T2Kdx̃2

−x̃T2
h
W̃tσ(Vts) +W ∗DσṼts+ νσ + ηg

i
De la propiedad 2, xT

h
Ṁ(q)− 2C(q, ·q)

i
x = 0, la ecuación (4.29) es

V̇2 = −x̃T2Mẋd2 − x̃T2Cx
d
2 − x̃T2Kdx̃

T
2 − x̃T2

£
νσ + ηg

¤
+x̃T2 δ + tr

h³
K−1

w
d
dt
W̃t − σ(Vts)x̃

T
2

´
W̃
i
+ tr

h³
K−1

v
d
dt
Ṽ − sW ∗Dσx̃

T
2

´
Ṽ
i

En vista de la desigualdad de matrices ecuación (3.43), x̃T2 δ se puede concluir como x̃
T
2 δ ≤

x̃T2Λ
−1
δ x̃2 + η̄δ. Puesto que x

d
2 = ẋd2 = 0, usando la regla de aprendizaje ecuación (4.24)

V̇2 ≤ −x̃T2Q1x̃2 + η̄g + η̄σ + η̄δ (4.30)

donde Q1 = Kd −
¡
Λ−1g + Λ−1σ + Λ−1δ

¢
, de la ecuación (4.25) nosotros conocemos Q > 0.

La ecuación (4.30) se puede representar como

V̇2 ≤ −λmı́n (Q) kx̃2k2 + ηTg Λgηg + νTσΛσνσ + δTΛδδ

V2 es una función de Lyapunov-ISS. Utilizando el teorema 1 de [42], con las cotas de ηg, νσ
y η̄δ, del error de seguimiento kx̃2k es estable. Integrando la ecuación (4.30) de 0 hasta TR T

0
x̃T2Qx̃2dt ≤ V2,0 − V2,T +

¡
η̄g + η̄σ + η̄δ

¢
T

≤ V2,0 +
¡
η̄g + η̄σ + η̄δ

¢
T

Puesto que kx̄2k2Q = kx̃2k2Q + η̄δ, la ecuación (4.26) es estabilizada.
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Propiedad 4.8 El error de seguimiento convergerá al radio de la bola en la cota del limite

superior
¡
η̄g + η̄σ

¢
, y se influencia por las matrices conocidas anteriormente W ∗. Del teore-

ma 3.5 muestra que W ∗ no influencia en la propiedad de estabilidad, nosotros podemos selec-

cionar algún valor para W ∗ al principio. Del Teorema 3.5 nosotros sabemos que el algoritmo

ecuación (3.27) puede hacer el error de identificación converga en. W ∗ puede seleccionarse

siguiendo los pasos fuera de línea:

1. Empezar de cualquier valor inicial para W ∗

2. Hacer la identificación en línea con W ∗

3. Permitir Wt como una nueva condición inicial, entonces, W ∗ =Wt

4. Si el error de identificación disminuye, repita el proceso de identificación, ir al paso 2.

Por otra parte, parar la identificación, ahora Wt es el valor final para W ∗.

4.5. Comparación con los experimentos

La oscilación del control para sistemas de la grúa es implementado en el InTeCo para

grúas viajeras para el experimento [18], como se ve en la Figura 3.2. Los parámetros físicos

de la grúa viajera para el experimento son determinados con las siguientes datos:

Mr = 6,5kg, Mc = 0,8kg, Mm = 1,3kg, I = 0,01kg ·m2

El riel mide de largo 150cm. La tarjeta es A/D-D/A microprocesador Xilinx FPGA, qué

es multifuncional cronometrando analógico y digital la tarjeta de I/O esta diseñada para

la adquisición de datos en tiempo real y control en plataforma Windows XP. La tarjeta se

instala en una computadora central PC Pentium-III 500MHz. Debido a las operaciones en

tiempo real de la tarjeta de adquisición de datos Xilinx FPGA sin meter ruidos causados en

Windows por el sistema del tiempo, el programa de control se ejecuta en Windows XP con

Matlab 6.5/Simulink. Cada uno de los controladores se implemento con una frecuencia de

muestreo de 1kHz.
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Hay muchas técnicas para controlar los sistemas de la grúa viajera. La mayoría de ellos

el modelo base, como en [12], [33], [36] y [44]. El control PD con compensación neuronal

propuesto en este capítulo es un modelo libre. En [15] y [25], se discuten los controladores PD.

Pero el compensador en [15] utiliza el modelo exacto del sistema de la grúa. Ahí existe el error

en estado constante [25], por que en alguna compensación del control PD, la explicación de

este problema puede encontrarse en [24]. Nosotros comparamos nuestro método con algunos

controladores en modelos libres, como el control PD [25], el control PID [24], control sin

anti-oscilación PD [15].

Primero, nosotros discutimos el control anti-oscilación ecuación (3.17). Por que el control

anti-oscilación afecta en el control de la posición (ver el modelo de control de posición

ecuación (3.18)). Muchas grúas viajeras no incluyen la técnica del anti-oscilación como en

[15], [25], [33], [44]. Comparado con su controlador, nosotros usamos el PID ecuación (3.17)

el control para disminuir la oscilación de la carga, los parámetros de control del PID son

kpa2 = 2,0, kda2 = 15, kia2 = 0,03

kpb2 = 12, kdb2 = 8, kib2 = 0,7

Los ángulos resultantes se muestran en la Figura 3.3, para el control de la posición sin la

anti-oscilación, y la Figura 3.4 para la posición del control con anti-oscilación.

Segundo, nosotros discutimos el control en la posición ecuación (3.19). Por el teorema

3.5 nosotros conocemos el control parar asegurar la estabilidad, Kd debe ser bastante grande

tal que Kd > Λ−1µ + Λ−1σ . Como nosotros no sabemos los límites superiores, nosotros se-

leccionamos un valor grande para Kd1 = diag [80, 80, 0, 0, 10] . La posición de la ganancia

de retroalimentación no nos afecta en la estabilidad, pero debería ser la ganancia positiva,

nosotros elegimos Kp1 = diag [5, 5, 0, 0, 1] . Las redes neuronales se construyen de la siguiente

forma: cWt ∈ R5×20, bVt ∈ R20×5, σ(s) = [σ1 · · ·σ20]T , la función Gausiana es

σi = exp

(
−

5X
i=1

(xi −mi)
2 /100

)

donde se propaga σi se evalúa en
√
50 y el centromi es un número aleatorio entre 0 y 1. La ley

de aprendizaje en la ecuación (3.37), conKw = 10, Kv = 5. La posición de la grúa montada se
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elige con una raíz cuadrada. El resultado de las posiciones en la grúa ya montada son como se

muestran en la Figura 3.5. La regulación resulta del control PD sin la compensación neuronal

[25] como se muestran en la Figura 3.6. El control con PID (Kd1 = diag [80, 80, 0, 0, 10] ,

Kp1 = diag [5, 5, 0, 0, 1] , Ki1 = diag [0,25, 0,25, 0, 0, 0,1]) se muestra en la Figura 3.7.

4.5.1. Control PD sin Redes Neuronales

Sabemos que la señal del control a la salida del controlador esta relacionada con la entrada

del controlador mediante una constante proporcional, tambien sabemos que el controlador

en serie es del tipo proporcional derivativo (PD), su funcion de transferencia es

Gc (s) = kp + kDs

estos nos indica que la interpretacion en el dominio del tiempo del control PD, en efecto

el control PD sobre la respuesta transitoria de un sistema de control se puede investigar al

referirse a las respuestas en el tiempo. En la Figura 4.1, nos muestra claramente como la

posición de la grua en tres dimensiones sigue la posición deseada en X, tambien sin Redes

Neuronales en la posición en Y , como se muestra en la Figura 4.2.

4.5.2. Control PID

El controlador PD puede anadir amortiguamiento a un sistema, pero no afecta la re-

spuesta en estado estable. El controlador PI pude mejorar la estabilidad relativa y el error

en estado estable al mismo tiempo, pero el tiempo de levantamiento se incrementa. Esto nos

lleva a emplear un controlador PID para que se empleen las mejores caracteristicas de los

controladores PI y PID.

La funcion de transferencia del controlador PID es:

Gc (s) = kp + kDs+
kI
s

Con control PID nuestro sistema se comporta en los experiementos como se pueden observar

en las Figuras 4.3, 4.5, 4.4, 4.6. El error es minimo, sin embargo aun necesitamos una etapa
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Figura 4.3: Velocidad en el eje X

mas para mejorar. En la primer figura se muestra como se comporta la velocidad con respecto

al tiempo en la posición X, la posción en X, Y y el angulo en X

4.5.3. Control PD con Observador y Redes Neuronales

El proceso de los experiementos en tiempo real con control PD con observador y NN, es

para mejorar la incertidumbre que tenemos para que nuestro sistema o modelo de la gríua en

tres dimensiones siga de una manera efectiva sin tener algun problema y la idea es minimizar

el error. En las Figuras 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, nos muestran como la velocidad en X,

Y , la poscicón en X, la posición en Y y finalmente el angulo en X, siguen nuestro modelo

propuesto en los experimentos en tiempo real.
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Figura 4.6: Angulo de control en X

4.5.4. Control PD con Observador y Redes Neuronales sin angulo

En la Figura 4.13 y 4.14 se muestran como el control PD con observador y Redes Neu-

ronales no sigue la entrada y se puede observar como se comporta el sistema con angulo y

sin angulo.

Claramente, el control PD con la compensación neuronal puede compensar las incer-

tidumbres con éxito como la fricción, gravedad y el acoplamiento de anti-oscilación. Por que

el controlador PID no tiene mecanismo adaptable, no funciona bien por el acoplamiento

anti-oscilación. Por otro lado, el compensador neuronal puede ajustar su acción de control.

De otra manera, el control PID es mas rápido que el control PD con compensación neuronal

en el caso de pequeñas acoplamientos anti-oscilación.

La estructura del compensador neuronal es muy importante. Los siguientes pasos son

útiles para la aplicación.

1. Las constantes de la función Gaussiana en la ecuación (3.19) son cambiados por simu-
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Figura 4.7: Velocidad con control PD con Observador y NN en el eje X

laciones o experimentos. De la teoría de las redes neuronales conocemos que la forma

de la función Gaussiana no influye en la estabilidad de la red neuronal, pero en un caso

especial en algunos procesos no lineales algunas funciones tienen mejor habilidades de

aproximación.

2. Las dimensiones de las matrices en los pesoscWt, bVt son problemas en la estructura para
las redes neuronales. Se sabe bien que aumentando la dimensión de los pesos pueden

causar el problema de traslaparse y dar mal peso al calculo de las matrices. Cuál es

la mejor dimensión de los pesos todavía es un problema abierto para la sociedad de

la redes neuronales. En este ejemplo nosotros usamos 20 nodos ocultos. Puesto que

es difícil de obtener la estructura de la neurona del conocimiento anterior, nosotros

podemos poner varios neuro identificadores en paralelo y podemos seleccionar uno de

los mejores cambiando el algoritmo. Ésta es otra manera de encontrar una estructura

apropiada para los neuro identificadores.
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Figura 4.8: Velocidad con control PD con Observador y NN en el eje Y
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Figura 4.10: Posición con control PD con Observador y NN en el eje Y
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Figura 4.11: Angulo con control PD con Observador y NN en X
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3. Las ganancias de aprendizaje Kw y Kv influirán en la velocidad de aprendizaje, las

ganancias muy grandes pueden causar la inestabilidad de aprendizaje, las ganancias

muy pequeñas pueden hacer un proceso de aprendizaje lento.

4.6. Conclusiones del capítulo

Un observador de alta ganancia de orden reducido es cuando no estimas todos los

estados y alta ganacia es debido al sistema que no necesariamente necesitas conocerlo

asi que en nuestro sistema. Los observadores de alta ganancia se han usado en salidas

de control no lineal retroalimentadas, ademas los observadores de alta ganacia han

extendido la banda de control esto es importante para el estudio de la robustes del

diseño del control, tambien se modela la dinámica mas rapido en altas frecuencias.

La grúa en tres dimensiones se lleva aun punto central de la grua para tener libertad en

los tres ejes parte positiva y parte negativa, con la finalidad de obtener una referencia

en los movimientos de los ejes sin obstruir algun lado.
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Los movimientos de los motores en las tres coordenadas son sincronizados estos motores

cuando se avtivan deben de estabilizar el sistema.

Nuestro sistema esta adaptado para una grúa en tres dimensiones en tiempo real,

nosotros lo podemos modelar con la ecuacion del robot con tres grados de libertad, en

nuestro sistema tenemos la longitud en la cuerda y tenemos que compensar la friccion

y el error.
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Capítulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

Nosotros proponemos a un nuevo controlador PD para los sistemas de la grúa viajera.

Sabemos que las redes neuronales son muy eficaces para identificación en sistemas no

lineales complejos, cuando nosotros no tenemos la información completa, nosotros lo

usamos para estimar la fricción, gravedad y un poco de incertidumbres. El algoritmo

de aprendizaje del neuro compensador se obtiene del análisis de estabilidad del error de

seguimiento por el método de Lyapunov y la técnica de estabilidad de entrada-a-estado.

El problema de control con anti-oscilación es reducir la oscilación de la carga mientras

este moviéndolo a la posición deseada tan rápido como sea posible. Desde la oscilación

de la carga que depende de la aceleración del tranvía (riel), mientras minimizando

el tiempo del funcionamiento y minimizar la oscilación de la carga son parcialmente

los requisitos contradictorios como [1]. En particular el seguimiento se aproxima, for-

mando la entrada como en [46], ha demostrado ser un método especialmente práctico

y eficaz de reducir las vibraciones en los sistemas flexibles. El problema de planear

el movimiento anti-oscilación se resuelve basado en el modelo de la cinemática como

[30]. Un controlador con anti-oscilación para una grúa viajera de tres dimensiones se

propone en [34], el cual envía la supresión de la oscilación en la carga. En [54], el con-

trolador no lineal con anti-oscilación basado en el método de perturbación singular se

presenta. También, estos controladores con anti-oscilación son modelos base.
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Exponemos un modelo libre con control con anti-oscilación, que tiene control PID. El

acoplamiento entre la posición y los controladores con anti-oscilación son compensados

con redes neuronales, el modelo libre del control anti-oscilación y su análisis de estabil-

idad con el compensador neuronal no se ha establecido todavía en las literaturas. Una

comparación experimental de varios controladores de la grúa se comprende en nuestro

sistema 3D de la grúa.

Como trabajo futuro seria aplicar este modelo a un robot con tres grados de libertad

y comparar la leyes de control que se proponen para reafirmar nuestro modelo y asi

llevarlo a experimentos reales. Tambien se puede trabajar con un mecanismo de control

en una grúa real en campo sin embargo seria un poco complicado entrar a la etapa

de control puesto que debido a que los motores estan en lazo abierto no se tiene un

control de la grúa y ahi estariamos probando nuestro sistema.
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