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Resumen

En este trabajo de tesis se propone un controlador serial que supere los problema del control
de un robot manipulador de grados de libertad con incertidumbre paramétrica, especifica-
mente, con desconocimiento de los vectores de friccion y gravedad. El controlador consta de
un control Proporcional-Derivativo (PD) con compensacion por redes neuronales en serie y con
un control por modos deslizantes de segundo orden. Mediante un analisis de Lyapunov se pre-
sentan las condiciones de estabilidad practica y mediante el principio de invarianza extendida
se demuestra estabilidad global uniforme asintética del error de seguimiento. Después, se pre-
sentan los resultados de simulacion de las siguientes leyes de control a comparar, control PD,
control PD con compensacion por redes neuronales, Control por modos deslizantes de segundo
orden y Control PD con compensacion por redes neuronales y por modos deslizantes se segundo

orden en serie.
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Abstract

This thesis proposes a serial controller which overcomes the control problem of a robot
manipulator withn degrees of freedom with parametric uncertainty, specifically, the lack of
knowledge of the friction and gravity vectors. The proposed controller is a Serial Proportional-
Derivative with Neural Second Order Sliding Modes Compensation. A Lyapunov analysis de-
termines the conditions for stability, practical stability and global asymptotical stability of the
tracking error. Therefore, we present the simulation results for the follows control laws we com-
pare: PD control, PD control with Neural compensation , Twisting control and PD control with

serial neural compensation and sliding modes.
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Introduccion

En el control de robots manipuladores industriales, la gravedad y la friccion son factores
de modelado que no se pueden despreciar en el disefio de la ley de control, ya que dadas las
caracteristicas de peso y tamafio de los robots los vectores de gravedad y friccion tienen gran

importancia en la dinamica del sistema.

Por otra parte, el controlador PD es el mas usado en el control de robots manipuladores
industriales ]. En el caso de seguimiento de trayectoria el control PD clasico garantiza estabil-
idad cuando la ganancia PD es muy grande, sin embargo, el error de seguimiento no tiende a cero
cuando fuerzas gravitacionales y de friccién son incluidas en la dinamica del robot manipulador
[9].

En el caso de que las fuerzas gravitacionales y de friccion no puedan ser modeladas, el
controlador PID puede ser el mejor controlador ya que sus ganancias pueden ser ajustadas en
forma independiente3[l]. Para atenuar el error en estado estable la ganancia de la parte integral
se aumenta lo que lleva a un error grande en el transitorio que puede producir inestabilidad y

ademas, dicha accion integral reduce el ancho de banda del sistema en lazo cerrado.

Dadas las caracteristicas del control PID se tienen alternativas como el control PD con com-

pensacion de model&]], tales técnicas necesitan informacion del modelado de la gravedad en
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Introduccién

el robot P],[27], [32).

Cuando la friccion y la gravedad son desconocidas, las redes neuronales, y los modos desli-
zantes son técnicas que pueden compensar estos efectos. En esta tesis se hace uso de las redes
neuronales artificiales, que son llamadas, por simplicidad, redes neuronales (NN por sus siglas
en inglés). Las NN proveen controladores no basados en el modelo con capacidad de aprendizaje
[13].

La técnica de control por modos delizantes, SM por sus siglas en inglés, consiste en agregar
un término discontinuo en la sefial de control, el cual hace que el sistema rechace perturbaciones
y algunas diferencias entre el sistema real y el modelo usado para efectos de disefio e identifi-
cacion [L9). La ténica estandar de control con SM es robusta y exacta respecto perturbaciones
internas o externas, pero esta restringida al caso en que la salida es de grado relativo 1. Ademas,
las altas frecuencias que producen los modos deslizantes pueden causar el fendmeno conocido
como chattering. Por otra parte, el control por modos deslizantes con acotamiento puede asegu-
rar que el efecto de chattering no sucede cuando el error de seguimiento es menaftaaan

pero el error convergea es decir, no es asintéticamente establ# [

1.1. Motivacion

Asumiendo un controlador PD con compensacion NN para robots manipuladores indus-
triales, debido al error de estructura de una red neuronal, no se puede asegurar la estabilidad
asintotica del error de seguimiento.

En afos recientes se han presentado algoritmos basados en modos deslizantes de segundo
orden P2], [16]. EI control por modos deslizantes de orden superior es una extension natural
del método estandar que tiene mejor desempefio ya que reduce el chattering y ademas se tiene
convergencia en tiempo finito como en el caso del controladorl TRy el controlador Super-
twisting [4], ambas con técnicas geométricas.

Combinaciones del control PD con NN y Modos Deslizantes de Segundo Orden, SOSM

por sus siglas en inglés, pueden ser aplicados al mismo tiempo, mientras la NN compensa
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1.2 Objetivos de la tesis

los parametros desconociddsd], SOSM reduce el error del control PD con compensacion

por Redes Neuronales (PD+NN) y rechaza perturbaciones externas, ademas de que el error de
seguimiento es asintoticamente estahig.[El chattering permanece por que los controladores
PD+NN y SOSM trabajan en paralelo, ya que mientras la NN es entrenada, el modo deslizante
es aplicado, es decir, la NN no esta activa aun y eso lleva a que la ganancia SM sea lo suficiente-
mente grande tal que cancele el error de estructura de la red neuronal en fase de entrenamiento.
Que como ya se sabe, mientras mayor sea la ganancia del SM mayor es la amplitud del chatter-
ing.

En esta tesis se propone aplicar en serie los controladores PD+NN y SOSM. El control
PD+NN aproxima la planta no lineal garantizando estabilidad practica determinada en primera
instancia por el error de estructura de la red neuronal. Una vez que el error de seguimiento entra
ala zona del error de estructura, se activa un control SOSM. Especificamente se usa el algoritmo
twisting, TA por sus siglas en inglés, el cual garantiza convergencia global uniforme asintética
del error de seguimiento del sistema en lazo cerrado. Asi, el controlador total (PD+NNC/SOSM)

por medio del Principio de Invarianza Extendida mejora los resultados previamente reportados.

1.2. Objetivos de la tesis

1.2.1. General

= Disefiar una ley control usando técnicas de control clasico y moderno para el caso de
seguimiento de trayectoria de un robot manipulador.dgados de libertad con incer-
tidumbres paramétricas que sea libre de modelo y robusto ante varaciones paramétricas y

perturbaciones.

1.2.2. Particulares

= Estudiar el sistema en lazo cerrado para el seguimiento de trayectoria formado por un

controlador PD clasico y un robot manipulador con modelo conocido mediante un analisis

CINVESTAV-DCA 3
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de Lyapunov para establecer sus condiciones de estabilidad.

= Estudiar el sistema en lazo cerrado para el seguimiento de trayectoria formado por un
controlador PD clasico y un robot manipulador con incertidumbre paramétrica y establecer

condiciones de estabilidad mediante un analisis de Lyapunov.

= Estudiar el sistema lazo cerrado para el seguimiento de trayectoria formado por un contro-
lador PD con compensacion NN y un robot manipulador con incertidumbre paramétrica

mediante un analisis de Lyapunov y establecer condiciones de estabilidad practica.

= Diseflar un controlador TA para el seguimiento de trayectoria de un robot manipulador
con incertidumbre paramétrica, mediante el Principio de Invarianza Extendida encontrar
condiciones que garanticen estabilidad global uniforme asintética del error de seguimien-

to.

= Disefiar un controlador PD con compensacién NN en serie con un control TA para el
seguimiento de trayectoria de un robot manipulador con incertidumbre paramétrica, me-
diante un analisis de Lyapunov y el Principio de Invarianza Extendida para establecer

condiciones de estabilidad global uniforme asintética del error de seguimiento.

1.3. Contribuciones de este trabajo

= Se disefid una ley de control que incorpora técnicas de control clasico y control moderno,
aplicadas al problema seguimiento de trayectoria de un robot manipulagd@rddos de

libertad cuya dinamica contiene incertidumbres paramétricas.

= Para la ley de control serial propuesta, se obtuvieron pruebas de estabilidad global uni-

forme asintética, mediante un andlisis de Lyapunov y el principio de invarianza extendida.

= Se presenta un analisis comparativo con base en resultados de simulacion para los casos

analizados y el control propuesto.
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1.4 Estructura de la tesis

1.4. Estructura de la tesis

La estructura de este trabajo se presenta de la forma siguiente:
= El capitulo 1 Introduccién

Se explica el tema a desarrollar, la motivacion que da origen a este trabajo, los objetivos

general y particulares y se expone la contribucion de esta tesis.
= El capitulo 2. Preliminares
Se divide en 5 partes:
a) Redes neuronales. Se presenta un panorama conciso del origen y estructura de las

redes neuronales artificiales.

b) Modos deslizantes. Se introduce una breve descripcion y una clasificacion de los

Modos deslizantes.

c) Teoria de estabilidad. Se detalla la tedria usada para efectos de prueba de estabilidad
y estabilidad asintética en el control de sistemas no autbnomos descritos por una

ecuacion diferencial con el lado derecho discontinuo.

d) Dinamica de un robot manipulador. Se presenta el modelo mecénico de un robot

manipulador, asi como las propiedades de dicho modelo.

e) Control de un robot manipulador. Se presentan de forma breve los resultados conoci-
dos del Control aplicado a robots manipuladores, especificamente, los controladores

PD y PD con compensacion NN.
= El capitulo 3 Control PD con compensacion en serie empleando NN y SOSM
Se divide en 2 partes:

a) Control por SOSM. Se plantea el problema a resolver y se propone la ley de control
usando el controlador TA. Asi mismo, se adjunta la prueba de estabilidad global

uniforme asintética.
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b) Control PD con compensacion NN y SOSM. De la misma manera que en la primera
parte, se plantea en problema a rerolver y se propone una ley de control serial, segui-

do de la prueba de estabilidad practica y estabilidad global uniforme asintética.

= El capitulo 4 Resultados de simulacion

Se presentan los detalles de simulacion de cada controlador analizado, y los resultados

obtenidos seguidos de un analisis comparativo.

= El capitulo 5 Conclusiones y trabajo a futuro

Finalmente, en base a los resultados obtenidos y al analisis respectivo, se presentan las con-

clusiones y los trabajos y mejoras que se pueden realizar a futuro.
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Preliminares

En esta seccion se detallan los conceptos usados en el desarrollo de la tesis tales como el

modelo y estructura de las NN, SOSM y teoria de establidad.

2.1. Redes Neuronales

Los sistemas bioldgicos poseen propiedades tales como robustez y adaptabilidad, las cuales
son requeridas para interactuar con el medio ambiente, tomando en cuenta que el medio ambien-
te cambia de manera suave o brusca. Por tal motivo, en afios recientes se ha dado importancia
al disefio de sistemas de control que imiten las funciones de los sistemas bioldgicos y que sean
independientes del modelo, es decir, que no necesitan el modelo matematico de la planta a con-
trolar.

Las técnicas que cumplen con las propiedades anteriores son la l6gica difusa y las redes neu-
ronales artificiales. La primera imita las funciones lingtiisticas y de razonamiento y la segunda
esta inspirada en las redes neuronales biologicas.

La implementacion de redes neuronales ha tenido gran éxito en aplicaciones tales como la
clasificacién, reconocimiento de patrones y en general en el procesamiento digital de sefiales.

Existe un tratado extenso de topologias de NN que permite elegir que estructura de red neuronal

CINVESTAV-DCA 7



Preliminares

es la adecuada segun las especificaciones del modelo.

2.1.1. Estructura y Modelo de las Redes Neuronales tipo perceptron

Perceptron Simple

La Figura @.1) muestra un diagrama de bloques de un perceptrén simple.

Entradzs Neurona

A |

Figura 2.1: Perceptdn Simple.

La entrada escalar esy en la otra entrada se coloca unel peso sinaptico escalar, el
umbralb son parametros ajustables . La multiplicacioncdew y la multiplicacion del y b son
pasadas por el bloque suma. La salida de la sumges la entrada a la funcién de activacion
la cual produce el escalagrcomo salida del perceptron simple. La salida del perceptrén simple

se calcula entonces como

y = o (wzx +b)

Dicha la saliday depende de la funcién de activacidémue es elegida por el disefiador y los

parametrosv y b pueden ser ajustados por una regla de aprendizaje.

Perceptrén con Multiples Entradas

Un percétron con multiples entradas se muestra en la Figuia (
Las entradas san;, donde cada entrada es multiplicada por su correspondiente pesg

coni = 1, ..., R. El umbralb se suma con las entradas ponderadas para obtener a la salida del

CINVESTAV-DCA 8



2.1 Redes Neuronales

Entradas Meuronacon Multiples Entradas

Figura 2.2: Perceptrén con Mdltiples Entradas.

sumadom

n = w11 + W1,2T2 + ...+ W1,RTR + b

la expresion anterior se pude escribir en forma matricial como
n=Wx+b (2.1)
Para la Figurad.2), W es un vector fila. La salida del perceptron es
y=oc(Wx+b) (2.2)

En la Figura 2.3) se muestra el perceptrén con multiples entradas usando la notacipn (

Red Neuronal de una Capa

La Figura @.4) muestra una red neuronal de una capagaoreuronas yR entradas conec-
tadas a cada neurona, lo cual da lugar a una miafrde S filas conR columnas.
La capa incluye la matriz de pesos sinaptiéds sumadores, el vector de umbralesas

funciones de activacion y el vector de salidaCada elemento del vector de entradse conecta

CINVESTAV-DCA 9
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Neuronacon Miltiplas Entradas

Entradas
| |
[ [ |
X
fw
Rx1
1xR
;['B y ¥
1x1 o 1x1
« 1 —{o}
1x1

Figura 2.3: Perceptron con Multiples Entradas usando vectores.

Entradas Capade % Meuronas

Figura 2.4: Red Neuronal de una Capa.
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2.1 Redes Neuronales

a cada neurona através de la matriz pesos sinapficos

w1 Wi2 ... WiR

Wz W22 ... W2R
W =

wS,l 'lUS,Q wS,R

Cada neurona tiene un umbrg| un sumador, una funcion de activacion (las neuronas
pueden no tener la misma funcion de activacién) y una salidha salida del red neuronal
de una capa es

y =0 (Wx+Db) (2.3)

El diagrama de la red neuronal de una capa gareuronas yR entradas con la notacion

(2.3) se muestra en la Figura.f).

Ent[adas Capade Slhleurnnaﬁ

;C y ¥
o
5x1 5x1l

Figura 2.5: Red Neuronal de una Capa usando matrices y vectores.

Red Neuronal Multicapa

La Figura @.6) muestra un perceptrén de dos capas completamente conectada (Unicamente
conexiones hacia adelante) por lo que no tiene dinamica interna, es decir, es estéticay es llamada
feedforwardo de conexiones hacia adelante. Una red neuronal multicapa tiene como salida el
vectory con componenteg con: = 1, ..., R. Cada capa tiene una matriz de pesos singpticos y

su vector de bias, un vector de entrada y un vector de salida.
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Entradas PrimerCapadeS: Meuronas SegundaCapade5: Meuronas

Figura 2.6: Red Neuronal Multicapa.

La capal tieneS; neuronas y la capatieneS, neuronas. La salida de la capas la entrada
de la capa, por lo que la cap@ puede verse como una red de una capa donde el nimero de
entradas e® = S;. La salida de la capaesy; y la salida de la cap2aesy..

La salida de la red neuronal de dos capas es
y2 = o2 (W20 (W'x + by) + by) (2.4)

En la Figura 2.7) se muestra una red neuronal multicapa usando la notazi@n (
La ecuacionZ.4) con la funcién de activacion? = I, puede representarse en términos de

un vector de entradacomo

y=WTo (VTx) (2.5)
donde la funcién de activacian = oy W1 = W2, VT = W, son matrices que contienen los
pesos de la red neuronal de la capa de salida y de la capa oculta, respectivamente. Los umbrales

son incluidos en la primer columna de las matrices, de tal forma que, el veictorementa su

dimension en una unidad para incluir el término unitario.
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2.1 Redes Neuronales

Entradas Primer Capa SegundaCapa

IFH | A
[ 1 |

Wi ] Wl
Rxl

SR . ARE-TR-1 . ¥

1 1 Z Eﬁ

3@;[’ gllsix1 3@;’ o Eax 1
R 'l—:r 11— b, [

Figura 2.7: Red Neuronal Multicapa usando matrices y vectores.

x = [1,11, 29, ...,xR]T

2.1.2. Propiedad de aproximacion universal

Un perceptron multicapa como el de la Figu?abf, se puede usar para aproximar una fun-
cion no lineal. Cybenko fue el primero en demostrar que una capa oculta es suficiente para
aproximar una funcién continua arbitraria, y lo establecié en el Teorerfip ¢ la siguiente
manera.

Seal,, un cubo unitariov—dimensional]0, 1]™. El espacio de funciones continuas sohye
es denotado paf'(7,) y haciendo uso déh| para denotar la norma suprema (o uniforme) de

h e C(1,).

Teorema 2.1 (Cybenko P]) Seac una funcidén sigmoidal continua. Entonces las sumas finitas

de la forma
L
G(z) = Z wjo (v] T+ b;) (2.6)
j=1

pertenecen &'(1,,). En otras palabras, dada ungx) € C(1,,).yn > 0, existe una sumdy(x),
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de la forma @.6), para la cual
|G(x) — h(z)| < n paratodoz € I,

El teorema anterior se puede ver de la forma matricial como

h(z) =WTo (VTz) +1 (2.7)

para algun namero de neuron@asle la capa oculta.
La variablen es llamado error de aproximacion de la NN (error de estructura), y por lo
general el valor de disminuye al aumentak. Es decir, para cualquier valor arbitrariamente

pequefio y positivo de, existe una NN con conexiones hacia adelante,

lnll <7

Las matricesV, V no son Unicas, entonces, una estimacioh(dg puede escribirse como

h=Ww"%s (f/%)
dondelV, V' son estimaciones de los pesos ideales que son dados por la regla de aprendizaje. Se

define el error de estimacion de los pesos como

2.2. Modos deslizantes

En aplicaciones reales se presentan variables a considerar en la dinamica del sistema que
no son facilmente manejables, tales como incertidumbre en los parametros del sistema y pertur-
baciones externas. Tales condiciones generan inestabilidad en el sistema en lazo cerrado para
los problemas de regulacién y seguimiento de trayetoria. La técnica de modos deslizantes es un
enfoque efectivo en el manejo de perturbaciones e incertidumbres. El control por modos desli-

zantes es un caso del control por estructura variable. En los sistemas de estuctura variable (VSS,
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2.2 Modos deslizantes

por sus siglas en inglés), el control es capaz de restringir el comportamiento de un sistema con
incertidumbres o perturbaciones a una superficie (superficie de deslizamiento) por medio de un
control que reacciona inmediatamente a cualquier desviacion del sistema, lo cual implica un
esfuerzo suficiente de energia por parte del control.

La metodologia del disefio del control por modos deslizantes consiste en disefiar la superficie
encargada de regir el sistema cuando se encuentra en modo de deslizamiento, y disefar una ley
de control que garantice que las trayectorias cerca de la superficie de deslizamiento convergan a

la superficie.

2.2.1. Modo Deslizante Clasico

El control por SM, se basa en mantener una variable de salida nula (llamada superficie de
deslizamiento). Una vez que la superficie se alcanza se obtiene la dinamica deseada del sistema.
El sistema es mantenido sobre la superficie por medio de un control discontinuo que actia sobre
la primera derivada de la salida, el control discontinuo conmuta, a una frecuencia teéricamente
infinita, entre valores opuestos de amplitud. En la practica, debido a imperfecciones inevita-
bles en el dispositivo de conmutacion, se presenta el fenomeno del chattering, el cual conlleva

oscilaciones no deseadas en el sistema que ocasionan su deterioro.

2.2.2. Modos Deslizantes de Orden Superior

Como una extension natural de la idea de modos deslizantes de primer orden se introduce
el control por modos deslizantes de orden superior (HOS&W)gue se caracteriza por ser un
control discontinuo que aparece en la derivada de orden superior de la variable auxiliar, analogo
a lo que se hace con el modo deslizante de primer orden donde el control aparece en la primer
derivada de la superficie. El orden del modo deslizante se define como el nUmero de derivadas
continuas de la superficie de deslizamiento, el ord@nplica que lar — ésima derivada es
igual a cero.

Los HOSM preservan las ventajas de SM, tales como la insensibilidad ante perturbaciones

acopladas, al mismo tiempo que reducen el efecto de chattering al aumentar su precision y
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permitir suavizar la sefial de control.

2.2.3. Modos Deslizantes de Segundo Orden
Uno de algoritmos de SOSM mas usados (y cronolégicamente el primero) es el TA. El primer
resultado de estabilidad del TA es presentaddlé&h Bin embargo, en la prueba de estabilidad
se basan en métodos geométricos, ademas muestra una estimacion del tiempo de convergencia
gue es muy dificil de obtener.
Controlador Twisting
Considere el sistema de segundo orden
§=f(s,8)+g(s,$)u (2.8)
donde las funcioneg y g son inciertas pero satisfacen
fISCO0<K,<g< Ky
El controlador TA se define como sigue
u = —asign (s) — Bsign($) a>pF>0 (2.9)
Teorema 2.2 Si las gananciag y « satisfacen las siguientes condiciones
(a+B)Kp—C>(a—0)Ky+C, (a—p)K,>C (2.10)

entonces el controlador por modos deslizantes de segundo otdgrgérantizas = s = 0,

después de tiempo finito.

2.3. Teoria de Estabilidad

2.3.1. Definiciones Basicas

Definicion 2.1 El punto de equilibraz = 0 es estable si para cada > 0 existed = J(¢) tal

quel|z(0)|| < d = ||z(t)|| < e para todat > 0.
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2.3 Teoria de Estabilidad

Definicion 2.2 El punto de equilibror = 0 es asintéticamente estable si es establegoyede

se elegido para satisfacdr:(0)|| < 0 = lim;_,, z(t) = 0[8].

Definicion 2.3 El punto de equilibrox = 0 es practicamente estable si dadage conj < ¢

se tiend|z(0)|| < ¢ implica ||z(t)|| < ¢ parat > t, para algunt, > 0[12].

2.3.2. Funcién Definida Positiva

Una funcién escalar continudd(x) es definida positiva siy solo $(0) = 0y V(z) > 0

para todar # 0 [23].

2.3.3. Teorema de Lyapunov

Sear = 0 un punto de equilibrio del sistema. S&a: R — R, una funcién continuamente

diferenciable tal que

V() = 0yV(z) >0 Ve R"™\ {0} (2.11)

V() < 0VzeR (2.12)

entoncesz = 0 es estable. Mas alngi(z) < 0 enR™\ {0} entonces: = 0 es asinttica-
mente estable.

Para el caso de un sistemas dinamico con el lado derecho discontinuo se puede usar la misma
intuicion para demostrar estabilidad una funcion positiva que decrece a lo largo de las trayecto-
rias del sistema. Sin embargo, es necesario generalizar algunos conceptos como el de solucion
a la ecuacion diferencial y el que la funcion de Lyapunov sea continuamente diferenciable. Sea

el sistema discontinuo no auténomo

T = p(z,t) (2.13)

donder = (zy,...,x,)" es el vector; € R es el iempoy(z,t) = (¢, (z,1),...,0,(x,1))" es

una funcién continua a pedazosfie!.
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Las soluciones en el sentido de Filippov a una ecuacion diferencial con el lado derecho

discontiuo .13, se define como la solucion a la inclusion diferencial asociada, esto es

i€ ®(x,1) (2.14)

donde®(x,t) cumple

Si se conocép(z,t)]| < ¢, entonces
i€ [~pt, 9T & icd(,t)
1. No esta vacio
2. Localmente acotada
3. Compacta
4. Convexa

5. Semicontinua por arriba, es decir

dist[®(x,t), P(xo,t)] — 0, = — xg

La solucionz(t) debe ser absolutamente continua y satisfacer la inclusion diferencial casi
en todos lados, ademés) no es Unica.

La estabilidad del sistema discontinibX(3 se deduce a partir de la incluisién diferencial
(2.14 como sigue.

Sear = 0 un punto de equilibrio de la inclusién diferencidl14) y x(ty) = 2° una condi-

cién inicial, entonces (¢, to, 2°) es la solucién de(t) de @2.14).

Definicion 2.4 El punto de equilibriaz = 0 de la inclusion diferencial4.14) es estable (uni-
formemente estable) siy solo si para cagla R, > 0, existed = (¢, ty) > 0, dependiente de

e Yy to (independiente d&, respectivamente) tal que cada solucié(t, ¢y, 2°) de .14 donde

CINVESTAV-DCA 18



2.3 Teoria de Estabilidad

la condicion inicialz(ty) = zo € Bs dentro de la bolaBs, centrado en el origen con radi®

existe para todo > t, y satisface la desigualdad
|2(t, to, 2°)|| < e.to <t < o0

Definicion 2.5 El punto de equilibrior = 0 de la inclusion diferenciald.14) se dice (uniforme-

mente) asintéticamente estable si es (uniformemente) estable y la convergencia

ltm ||z (¢, to, 2%)|| =0 (2.15)

t—o0
se mantiene para todas las soluciones @€ 4) inicializadas dentro d&3s (uniformemente en

toy z?)

Definicion 2.6 Si la convergenciaZd.15 se mantiene para todas las soluciones d€ 4 inde-
pendientemente de la condicion inicial (y si es uniformégnenz® € B;s parad > 0) el punto
de equilibrioz = 0 de la inclusion diferencial4.14) se dice que es globalmente (uniforme-

mente) asintoticamente estable.

2.3.4. Teorema de LaSalle (Principio de Invarianza)

Un conjuntoS es un conjunto invariante de un sistema dinamico si cada trayectoria del
sistema que inicia en un punto depermanece ey para todo el tiempa > 0. El teorema
de LaSalle es una herramienta util para el analisis de estabilidad de un sistema autbnomo y se

enuncia como sigue.

Teorema 2.3 SeaS C D un conjunto compacto invariante y s€dz) : D — R una funcion
definida positiva continuamente diferenciable tal gue:) < 0 en S. SeaF el conjunto de
todos los puntos efi dondeV () = 0. SeaM el conjunto invariante mas grande contenido en

E. Entonces cada solucion que inicie 8rse aproxima @/ cuandot — oc.

2.3.5. Principio de Invarianza Extendida

En [23] se expone el principio de Invarianza aplicado a sistemas dindmicos discontinuos no

auténomos para demostrar estabilidad asintética global uniforme, en términos de una funcién
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de Lyapunov con derivada a lo largo de las trayectorias negativa semidefinida y una funcion
auxiliar de signo indefinido. Para el analisis de Estabilidadde3(se enuncian las condiciones

siguientes.

1. Existe una funcion definida positiva(z) radialmente no acotada y continuamente Lips-
chitz, tal que la derivada en el tiemp&(z(t)) de la funciénV (z(t)), a lo largo de las

trayectorias ded.13, es semidefinida negativa, es decir,

V(z(t)) < —Vi(x(t)) para casi todo € R

dondeV; (z) es una funcion continua semidefinida positiva.

2. Existe una funcionV (z) continuamente Lipschitz (posiblemente indefinida) y una cons-
tanted > 0 tal que la derivada en el iempi () de la funcioniV (z(t)), a lo largo de las
trayectorias del sistema.(L3, pertencen al conjuntg,” = {z € R" : Vi(x) < v} (por la

condicion 1) satisfacen la siguiente desigualdad

W(z(t)) < =Wi(z(t)) + e Vi(x(t)) para casitode € R

dondec; es una constante positivddy; (=) es una funcion continua semidefinida positiva,

entonces, la combinacidn (z) y Wi (x) es definida positiva.

En términos generales, la condicibrsolo garantiza que la funcidn (z) sobre las trayec-

torias del sistema2(13

Vi(z(t)) — 0 cuandat — oo

mientras que la condicié? asegura que la funciéi/;(x) sobre las trayectorias del sistema

(2.13

Wi (z(t)) — 0 cuandat — oo

Entonces, dado que la combinaciBi{z(t)) + Wi (x(t)) que es definida positiva por hipotesis,
si se satisfacen las condiciones 1y 2, se tiene como resultado que el sistema es globalmente

asintéticamente estable y esto se enuncia en el siguiente teorema.
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Teorema 2.4 (Principio de Invarianza Extendida)Si las condicione$ y 2 se satisfacen y sea
en lado derecho de2(13 uniformemente acotada ¢nEntonces el punto de equilibrio = 0
de .13 es globalmente asintéticamente estable. Ademas, si el sistefihy €s autdnomo,

entonces el punto de equilibrio es globalmente uniformemente asintéticamente estable.
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Dindmica y Control de un Robot

Manipulador

En este capitulo se presentan los resultados tedricos ya conocidos del control PD clasico
[31], PD con compensacion NN (PD+NN}).3], PD con compensacion NN y SM en parale-
lo (PD+NN+SM). Adema4s, se detalla como se realizaron las simulaciones para comprobar el

funcionamiento de los controladores expuestos en este capitulo.

3.1. Dinamica de un robot manipulador

3.1.1. Modelo mecéanico

La dinamica de un robot manipulador rigidodeslabones conectados de manera serial se

escribe comodl].

M(@)q+C(a,0)a+G@)+F (q) =7 (3.)

dondeg € R" es el vector de variables articulares y determina la posicion de los eslapeanes,

R es el vector de velocidades articulargsq) € R™*" es la matriz de inercid;(q, ¢) € R™"
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es la matriz de fuerzas centripetas y de Coridgli§;) € R" representa el vector de gravedad,
F(¢) € ®™ es un vector que contiene los términos de friccion (friccion de Coulomb); YR
es el vector que representa la entrada de control.

La ecuacion dinamica del robd.() tiene las siguientes propiedades estructuradls [

Propiedad 1La matriz de inercid/ es simétrica y definida positivae.,

IN

pnd M(q) < pol

my < [|M(q)l] < my

dondem;, my Son escalares constantes positivod|s |y es la norma euclidiana del vector.

Propiedad 2La matriz de fuerzas centripetas y de Coriolis es antisimétrica,

S(a.4) = M(q) = 2C(q, )
por lo que la siguiente relacién se satisface
o [31(q) - 200.0) | 2 =0
Propiedad 3El vector de friccion es acotado, i.e,
F(g) = Kasign(q) conK, = diag{k;}
|F(¢)|| < kconk constante

Propiedad 4 El vector de gravedad es acotado, i.e,

|G(q)]| < g» cOng, constante

3.2. Control de un Robot Manipulador

3.2.1. Control tipo PD de un Robot Manipulator

La estructura de un control PD tradicional es

= —Ky(q— q%) — Kol — ¢*) (3.2)
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dondek,, K; € R"*", son matrices diagonales definidas positivas, simétricas y constantes, las
cuales corresponden a las ganancias proporcional y derivativa, " es la posicion articu-

lar deseada(jd € R" es la velocidad articular deseada. En esta tesis se discute el problema de
seguimiento de trayectoria, por lo qqfé;é 0. En el caso de seguimiento de trayectoria debido

a los cambios en la posicion deseada se tiene que la velocidad no es cerp.-Seda posi-

cion articular deseada x, = ¢ el vector de velocidad, entonces se puede definir el error de

seguimiento y la derivada del error de seguimiento como

_ d _ . .d _ _
T =T1 — Ty, To = T1 — Ty, 1 = X9

dondex{ es la posicion articular deseadary es la velocidad articular deseada. BA][ se

definer como una combinacion lineal de el eror de seguimiento y su respectiva derivada, como
r =Ty + AT (3.3)
dondeA = AT > 0. El control PD @.2) se puede ver como
T=—K,r (3.4)

dondeK, € R"*" es una matriz diagonal definida positiva, simétrica y constante33ey(

premultiplicando por la matriz de inercia, se tiene
Mr = Mz, + MAT,
= Mg— M¢®+ MAT,
utilizando @.1),
Mr=1—Cq—G—F— Mg+ MAT,
sumando cero al lado derecho de la ecuacién

Mr = 7—-Cq—G—F— Mg+ MAT, + Cq’ — Cq* + CAT, — CAT,

= T—CT+(M(Ail—qd)+O(Afl—qd)—G—F)

Si la dindmica de3d.1) es conocida, el control PD con compensacion de modelo es

T=—-Kor—2+G+F (3.5)
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dondez = M <Ai1 — qd) +C <Afl — qd) . El sistema en lazo cerrado es

Mr = 7—Cr+2—-G-F

= —K,—Cr

Si se propone la funcién candidata de Lyapuhidy) = %rTMr, por laPropiedad 2r” [M — 2(])} r =
Ol

V(r) = r"Mr+ §T’TM7"
1 .
= I (=K, —Cr) + §TTM7"
= —rTK,r
se observa qué&, > 0, V < 0. Por el Teorema Lyapunov, el punto de equilibrio= 0 es

estable y la expresion(3), se reduce de la siguiente manera

0 = Tg—f—ATl :Tl—l-ATl
fl = —Afl
cuyo polinomio en el dominio de la frecuencia tiene una raiz en el lado izquierdo del plano

complejo ya que\ > 0. Concluyendo que el error de seguimiemtoes estable.

Si F'y G son desconocidos, el control PD es

T=—K,r (3.6)

entonces

: 1
V = TTMT+§7’TMT

1 .
= —TK, —rICr+ QTTMT +r1(z =G~ F)
por laPropiedad 27 [M — 2(]} r =0, se tiene

V:—T’TKUT—FTT(Z—G—F)
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F'y G son desconocidos, pero se conoce su gota G — F|| < D. Si la matrizK, se puede

escribir comaoKk, = k,I , entonces
’ 2
V< =k ||r[]" + [l D

dondeD es una constantdy|| es la norma del vectar. Con el fin de asegurar qllé < 0,

- D - . - -
se necesita qugr|| > ;~. Lo cual significa que el error de seguimientova a converger a

una bola con radio determinado porde manera inversamente proporcional. Se puede concluir

estabilidad practica del sistema en lazo cerrado con el controladds.BD (

3.2.2. Control PD con compensacion por Redes Neuronales

Si F'y G son desconocidos, una NN tipo perceptron multicapd) conV = I, puede

usarse para aproximar dichos términos
Wta(x) ~G+F—z
dondez = M (Ail — qﬂd) +C (Afl — cjd) . Dado que

G+ F—z=W+(x)+n
(3.7)
n"An <7
dondeWW* es una matriz de pesos constantes el error de error de estructura de la N\,
es una matriz tal qua = A" > 0, entonced|n||, < 7, o(z) es una funcién de activacion y
T
v= |21, 23,71, 73,4, ¢
El control PD+NN es
T=—-K,r— /Wta(x) (3.8)

el sistema en lazo cerrado
Mr = 7—Cr—z+(G+F)

= —K,r— Wta(x) —Cr+W'o(z)+n

= —K,r— Wta(x) —Cr+n
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Si la funcidn candidata de Lyapunov es
9 74 L r 1 T =171
V(r,W;) = 3" Mr + 5757" (Wt K, Wt>
la derivada a lo largo de las trayectorias es
. .1 : —~ —
V o= rTMr+ §TTM’I“ +tr (WtTKllet)
— 1 .. - — =
= T <—er — Wyo(z) — Cr+ n) + §TTM7" +tr (WtTK;1Wt>
1, —~ ~
= —rTK,+r'p—rTCr + §TTM7" +tr (WtT (Ku_}th - a(x)rT>>

por laPropiedad 217 [M — 2(])} r =0, laley de actualizacion de pesos@gs: Kyo(x)ry

la siguiente desigualdad

rTn <rTAr+ nTA_ln < rTAr+ i

In|l,_: < 7, entonces

V< T (K, —A)r+7 (3.9)

De acuerdo al teorema de Lyapunov si se cundple- A > 0.La variabler definida como la
combinacion lineal del error de seguimiento y la derivada del error de seguimiento es ultima-

mente acotaerHfKr A pues converge &

Si la matrizK, se puede escribir com, = £, I, entonces
V <~k 7l + 7|

Con el fin de asegurar qué < 0, se necesita qugr| > ki Lo cual significa que el error

de seguimient@ va a converger a una circunferencia con radio determinadé, pde manera

inversamente proporcional. Concluyendo asi estabilidad practica del sistema .
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3.3. Control PD con compensacion Redes Neuronales y Mo-

dos Deslizantes en paralelo

Se pueden hacer combinaciones del control PD clasico con ambas técnicas de control mod-
erno, NN y SM [L5]. A continuacion se muestra la combinacion paralelo, es decir, PD+SM+NN

es

T=—-K,r— /Wta(x) — Ksign(r;) (3.10)

dondeK,, K, € R"*", son matrices diagonales definidas positivas, simétricas y constantes,
son las ganancias del controlador PD y del SM, respectivamente. Adegmés;) es un vector

definido como

sign(r;) = [sign(r1), sign(rs), ..., sign(r,)]"

El teorema 3.1 proporciona estabilidad asintotica del control PD con compensacion por redes

neuronales y modos deslizantes de primer orden en paraléld.(

Teorema 3.1 Si la ley de adaptacion de los pesos sinapticos de la red neuron&l. €9 €s
W, = Kyo(z)rt (3.11)
dondeK,, > 0,y si las ganancias PDL,, y del modo deslizantéds,, se pueden escribir como
K,=k,y K, =k, con
ks > 7 (3.12)

dondey es la cota superior del error de estructura de la red neuroary, entonces el control

PD+NN+SM (3.10 proporciona estabilidad asintética del error de seguimiento, con

lim r () =0 (3.13)

t—o0

Demostraciéon.De (3.1)

Mr=—-717—-Cr+z+d
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dondez (z) = M <Aé + da) +C <Ae + dd) ,d=— (G + F). Los parametros desconocidos

son aproximados por una NN tipo perceptrén multicapd) (
z24+d= Wta(ﬁ) +7 (3.14)
dondey es el error de estructura de NN. Usando el con8dl(, el sistema en lazo cerrado es
Mr = —K,r — K,sign(r) — Cr + 2 +n

dondez = z + d — Z . Esto se puede escribir como

Mr = —K,r — K,sign(r) — Cr + Wao(z) +n (3.15)
Definiendo la funcion candidata de Lyapunov

V= %’I“TMT + %tr <WTK;1W)
La derivada de la funcién candidata de Lyapunov es
V= TKr— T Ksign(r) + 3r' <M — 20) r

+ir + rTn

wT (waﬁ + a(:z:)rT>

Usando la ley de actualizacion de los pesos sinaptiag)( por laPropiedad 27 [M — 20)} r=

0y si la matricess,, K, se pueden escribir com®, = k,I, K, = k,I, entonces
V < —ky |I7lI* = ko Il + 7 I

Si k, satistace3.12
V<o

lo cual implica quer = 0 es alcanzado en tiempo finito, ya que

V = —Const
t t
/dV = —C’onst/dt
0 0
V(t)—V(0) = —tConst
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enuntiempa = T, V(t) = 0, ya que es una funcién de energia con derivada negativa

t Const = V(0)—V(t)

T —

Const

entonces todas las variables convergen exponencialmente a cero. Bsidewm(

Comentario 3.1 En andlisis del controlador PD+NN+SM se asume, que al iniciar el contro-
lador, la red neuronal ya compenso los parametros desconocidos del modelo, sin embargo, esto
no es posible ya que la red neuronal requiere un tiempo de entrenamiento y al iniciar el modo
deslizante al mismo tiempo que la red neuronal, esta puede tomar como parametro desconocido

al modo deslizante.

3.4. Simulacién

Para efectos de simulacidén se usa como modelo de referencia, un robot manipulador de dos
eslaboles para evaluar los algoritmos de control analizados y el algoritmo propuesto. Se sabe

gue el modelo dinamico de un robot es
M(q)i+C(a.q)a+Ga)+F(q) =~
donde, para el caso de un robot planar de dos eslabones, la matriz de IWergias

M(q) = My Mo

My Moy
My =my (ri/4+13/3)
+mo (I3 +1r2/4+13/3 + 1115 cos ¢o)
My =my (r3/4413/3 + L1115 cos ¢o)
+myly = M

My = ma (r3/4 4 13/3) +m.13
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3.4 Simulaciéon

La matriz de fuerzas centripetas y de Coridﬁs@, c']> es

. - mQZ singa —V;,sinqy <Q1 + Q2>
C (q,q> = .
Vle sin qz 0
Vm = (%mglllg + lellg)

El vectores de fuerzas gravitacionales y de fricc@ng) y F (q), respectivamente, son

(2my + my) gli cos g1 + 2magls cos (g1 + ¢2)

%ngb cos (q1 + q2)

. V181N
e (q) _ 1519 (‘h)
Uzsign(Q2)

Los parametros usados para el robot sen: = 4,5 kg, mo = 1,3 kgr; = o = 0,5 m,

Lh =1, =1m,v =08, v, =08, g = 981%™ |as entradas de referencia sgfit) =

)

2sint, ¢d(t) = 2cost, con condiciones incialeg?(0) = [¢{(0), ¢4(0)]" = [0,2]7, ¢%(0) =

(410, 45(0)]7 = [2,0]".

3.4.1. Controlador PD clasico

Un controlador PD clasico para para el seguimiento de posicion de un robot de dos eslabones

es
T =K,r =K, (T2 4+ A7) = K71 + K4To (3.16)
- _d o d
L _K, G — q; _K, ?1 ay
T G — 45 42 — G5
300 O 30 0 o _
dondek, = , Kg= . Los resultados del seguimiento de trayectoria
0 300 0 30

deq; y ¢» al aplicar el control$.16) se muestran en FiguBaly Figura3.2. La sefial de control se
puede observar en la Figusad. Existen dos problemas para el control PD estandar, (a) El error

en estado estable no es cero tal como se muestra en la Bi§uita) La ganancia del controlador
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Posicién de q1

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.1: Trayectoria deseaga[rad], linea solida. Pocisién angulay [rad], linea segmen-

tada.

Posicion de g2

tiempo [s]

Figura 3.2: Trayectoria deseagi[rad], linea solida. Pocision angulas [rad], linea segmen-

tada.
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3.4 Simulaciéon

Error de seguimiento

15)

05 o o

0 5 10 15

Figura 3.3: Error de seguimiento de trayectotiaad| con linea segmentada paygay e [rad]

con linea solida parg.

Control u
500
0
-500 :
0 5 10 15
Control u,
500
A
-500 : :
0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.4: Sefiales de control para seguimiento de trayectorjd/], arriba, paray, .y us [N],

abajo, parays,.
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PD es grande por lo que el esfuerzo de control es grande cuando el error de seguimiento es de
magnitud considerable como en el caso de incertidumbre parametrica.

El error en estado estable no es cero, tal como se muestra en la Figura

Error de seguimiento
0.2 , ;

0.1},

0.1

0.2 : :
0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.5: Error en estado estable.[rad] con linea segmentada paray e [rad] con linea

solida parays.

3.4.2. Control PD con compensacion por Redes Neuronales

Para la simulacion del caso en que la friccion y la gravedad son aproximados por una NN

estética tipo perceptron multicapa4), se considera que la funcion de activacidn) es
o(z) = tanh(x),

La ley de control es

T=—-K,r— /Wa(x)

10 0 10

dondek, = , Ky = , con condiciones iniciales para los pesos sinapticos
0 10 0 1

w* = [-10,-10,-10,-10,-10,—-10, —10,—10, —10, —10, —10, —10]. La ley de actualiza-

cion de pesos es

W = K,o(x)r"
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3.4 Simulaciéon

300 O
dondekK, = .La Figura3.6 y la Figura3.7 muestran el seguimiento de la

0 300
posiciong = [q1, ¢2]. Después, La Figurd.8 muestra el error de seguimiento y la Figara8

muestra la sefiales de control para cada eslabon.

Posicion de ql

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.6: Trayectoria deseagia[rad|, linea solida. Pocisién angular [rad], linea segmen-

tada.

El error en estado estable no es cero, tal como se muestra en la Fitra

3.4.3. Control PD con compensacion Redes Neuronales y Modos Deslizan-
tes en paralelo
Para la simulacion del caso en que la friccién y la gravedad son aproximados por una NN

estética tipo perceptrén multicapa4) y un control SM en paralelo, se considera la funcién de

activaciono (z) es
o(z) = tanh(x),
La ley de control es

T=—-K,r— /Wa(x) — Kysign(r;)
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Posicion de g2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.7: Trayectoria deseagia[rad], linea sélida. Pocision angulas [rad], linea segmen-

tada.

Error de seguimiento

] R RN o

0.5F N e e

05/

0 5 10 15

Figura 3.8: Error de seguimiento de trayectosid-ad]| con linea segmentada pagay e, [rad]

con linea sélida parg.
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3.4 Simulaciéon

Control u1
100 : :
0 {\N/‘/_\/_\/\f
-100 : :
0 5 10 15
Control u,
50 : :
0 W\/
-50 : :
0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.9: Sefiales de control para seguimiento de trayectorid/], arriba, paray;.y u, [N],

abajo, parap.

Error de seguimiento
0.15x T T

0.1}

0.05f},

0 50 100 150

Figura 3.10: Error en estado estabig|rad] con linea segmentada payay e, [rad| con linea

sélida paray.
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10 O 10
dondekK, = , Ky = , con condiciones iniciales para los pesos sinapticos

0 10 01
W* = [—40, —45, -85, —65, —20, —10, —15, 5, —25, —1, —50, —15]. La ley de actualizacion de

pesos es

W = K,o(x)r"

300 O _ 40 0 )
donde K, = y la ganancia del SM e&, = . La Figura3.11

0 300 0 40
y la Figura3.12muestran el seguimiento de la posicioe= [¢;, ¢»]. Enseguida, la Figura.13

muestra el error de seguimiento y la Fig@ra4muestra la sefiales de control para cada eslabon.

Posicion de gl

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.11: Trayectoria deseagid/rad], linea sélida. Pocision angulay [rad], linea segmen-

tada.

El error en estado estable no es cero tal como se muestra en la Figjora

CINVESTAV-DCA 38
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Posicion de g2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.12: Trayectoria deseagidrad], linea sélida. Pocision angulay [rad], linea segmen-

tada.

Error de seguimiento

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.13: Error de seguimiento de trayectogia[rad] con linea segmentada pajay e

[rad] con linea solida parg.
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Control u

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 3.14: Sefales de control para seguimiento de trayectofi], arriba, paray;.y us [N],

abajo, paras.

Error de seguimiento

0.1

0.05(| | S

-0.05

01 . . . .

0 20 40 60 80 100
tiempo [s]

Figura 3.15: Error en estado establg|rad] con linea segmentada pagay e, [rad| con linea

sélida parays.
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IV

Control PD con compensacion por Redes
Neuronales y Modos Deslizantes de
Segundo Orden en serie para un Robot

Manipulador

En este capitulo se plantea el problema de control de un robot manipuladastibones
con incertidumbre paramétricd.y G que son términos no lineales que se pueden aproximar
por una NN. Se propone un control PD con compensacion NN serie con un control SOSM. En
particular se usa el controlador TA. Mientras el Control PD+NN lleva el error de seguimiento
a una zona determinada por el error de aproximacion de la red neuronal y la ganancia PD, el

controlador TA asegura que el error sea llevado a cero cuatielde a infinito.

A partir del resultado del Capitulo 3 donde se demuestra estabilidad préactica del sistema
en cuestion usando un control PD con compensacion NN, primero se muestra que el origen es
un punto de equilibrio globalmente uniformemente asintéticamente estable del sistema en lazo

cerrado usando el controlador TA. Para el control serial que se propone, PD+NN+SOSM, se
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demuestra estabilidad global uniforme asintotica del sistema en lazo cerrado, después, se discute
los beneficios del controlador y finalmente se detalla como se realizaron las simulaciones para

comprobar su funcionamiento.

4.1. Control de un Robot Manipulador con Modos Deslizan-
tes de Segundo Orden

Considere el sistem&(1)

M(@)i+C(0.4)a+Gla)+F (i) =r

Introduzca las variables, = ¢ € R" y x5 = ¢ € R", y el error de seguimiento

=1 — 2l Tp=d—d T =7
dondez¢ es un vector de posicion articular deseadadyes el vector de velocidad articular
deseada. Para el caso escalar, i.e. cugndoR , el control puede ser disefiado directamente
usando SOSM.

Particularmente, de nuevo para el caso escalar, es posible usar directamente el controlador

TA [17] como ley de control
u= —asign(x;) — fsign(Ts) (4.1)

dondea y 3 son constantes positivas. El algoritmo garantiza estabilidad en tiempo finito del
error de seguimiento bajo perturbaciones acotadas. Para esto se reescribe el sistefia como

ecuaciones diferenciales de primer orden

Ty = T2

Mzy = 7—CZo— Mi*—Cq* +d

donded es
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4.1 Control de un Robot Manipulador con Modos Deslizantes de Segundo Orden

Recordando que la matri (¢) es invertible, ya qué/(q) = M7 (q) es estrictamente defini-

da positiva, se puede reescribir

T = Ty
Ty = f(t,31,T2) +g(T1) 7+ 8(t) (4.2)
donde la parte nominal del sistema es
ft2,2) = —M"" (Czy — M§® — C¢%),  g(z1) = M~ '(21)

y las incertidumbres estan concentradag(@h= 1 ~'d, lo cual cumple que las perturbaciones
son acopladas y estan acotadas por hipétesisidiigl, < § V¢ > 0.
El control puede ser elegido como se muestra en el teorema 4.1 que proporciona estabilidad

global uniforme asintética, del error de seguimiento, del sistén2a (

Teorema 4.1 El control
T:g_l(jl)(u_f(tajlujQ» (43)

dondeu = (uy,...,u,)" ,
u; = —aysign(Tt) — B,sign(Th),i =1,...,n. (4.4)
con las ganacias seleccionadas para satisfacer
;> B; >0 (4.5)

garantiza estabilidad global uniforme asintética cuando t tiende a infinito del error de
seguimiento, es decir

lfm Z,(t) = 0 (4.6)

t—o0

Demostracién.Primero note que!(z,) = M, por lo que esta bien definido. Ahora apli-
cando el controlr (4.3), agrupando las ecuaciones del sisterha)(por blogues donde cada
bloque tiene su propia entrada y esta acoplado con los demas solo a través de la perturbacion, se

obtiene
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u; es el controlador4.4), es decir,
u; = —aysign(Ty) — B;sign(Ts), i =1, ..., n.
el sistema en lazo cerrado es

I,
Ty = Iy

Ty, = —ausign(T)) — Bisign(Ty) + 6 (4.7)

Ahora bien, proponiendo el siguiente conjunto de funciones candidatas de Lyapunov, una por
cada subsistema,

(f;)Q + a |fﬂ ,i=1,...,m,

Vi (7, 7) =

N | —

se puede observar que Esno es continuamente diferenciable por lo se realiza un analisis
usando el Principio de Invarianza Extendida. Calculando la derivada a lo largo de las trayectorias

de cada subsistema

. . e 7 y it T
i = TaTy + asign(T)) T,
T1,T3

Vi (a4, 7)

—i

= -7 (asign(Ty) + B;sign(Ty) + 6;) + asign(T})Th

= —TBsign(Ty) + Tyd;

cuandoy; = 0,

Vi (T, 7)) |« = —ThB;sign(T))
Z1,To

el sistema en lazo cerradé.{) es estable. Ahora bien, considerange: 0

Vi < —[3b| B |sign(@h)| + [7h] 8
= —\fz\ﬁzﬂfﬂ&

= = ‘fé (51 - (_51)
Si las ganancias del controlador TA satistacén)( entonces

V; <0
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Se concluye estabilidad del error de seguimiento para cada subsistema, y por tanto, para el
sistema completo. Ademas, usarigo= % (f;)2 + }fﬁ} y W; = 717, [23], se prueba que el
error de seguimiendo es globalmente asintoticamente estable, es 4lékiféra verificar la
condiciénl,

—[7] (8, = 6:) = =V{ (7)
ya que se cumple quég es una funcion continua semidefinida positiva

VI (@) =[] (8 — 4:)

con

Wi = (@) 7 (cusign(zh) + Bysign(Th) — 6;)

IN
=5
el
=
Sl

5| — Ifil a; +f§ﬁi8ign(fé> — T |64]
7| 7] |7 (s - B+ 6)
\@ —{EI\(aZ B+ 0;)

Vi (@) = 7] (@ = i+ 6)

IA
—~
=
|
>l
N
@

Il
)

la cual es menor que cero en el conjuitd = {(z},7}) : [T3| (8; — 6;) <~} . Dado que
a; > By > 6, Vi (Th) + Wi(@h) = |78| (B; — ;) + |78 | (ai — B; + 6;) es una funcion definida
positiva, por el teorema del principio de invarianza extendida el origgh), = 0, es un punto

de equilibrio globalmente uniformemente asintéticamente estable del sistefnaa

Comentario 4.1 § es la cota superior déG + F||, por lo que, las ganancias deben ser lo

suficiente grandes para compensar la perturbacion, generando un mayor efecto de chattering.

4.2. Control PD con compensacion por Redes Neuronales y
Modos Deslizantes de Segundo Orden en serie

Existen dos problemas con el controlador paral@la®
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= EI PD+NN y la compensacién por SM, son aplicados a la planta al mismo tiempo. Mien-

tras la NN es entrenada, el SM es aplicado, es decir, la ganancia SM debe ser lo sufi-

cientemente grande tal que cancele el error de estructura de la red neuronal en fase de

entrenamiento.

= Esta restringido a sistemas con grado relativo 1.

Dado el problema anterior en el control PD+NN+SM, en esta tesis se propone el siguiente
modelo de Control PD con NN y SOSM en serie, (PD+NN/SOSM), para resolverlo.
Primero, un algoritmo de conmutacién, conmutando solo una vez, asegura que el controlador

SOSM inicie después que el entrenamiento de la NN termine. El controlador PD+NN/SOSM es
T =871+ (1 —8) 72 (4.8)

Dondes, es una variable que conmuta entre entre el controladgrel controladorr, y toma

los valoresl y 0, lo cual se define como

. 9
Lo LG =g w9
0 if |Ir]l5 <7
donde7 es definida como la cota superior del error de seguimiento del controlador PD+NN,
Hr”é =7rTQr, Q = K, — A{*, A, es definido end.7). El control ¢.8) es llamado de compen-
sacion serial, porque el control neuromaly el modo deslizante,; no son aplicados al mismo
tiempo al robot manipulator, por el contrario, son aplicados uno a uno. El centslel control

PD+NN, esto es
= —K,r — Wo(x) (4.10)

donde la NN aproxima los pardmetros desconocidos
Wt(f(l') ~d-+ f

dondez (z) = M (Afl - éa) +C <Afl - Qd> ,d =—(G+ F). Laley de actualizacion de
los pesos sinapticos es

Wt = s, Ko (z)r’ (4.12)
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4.2 Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie

El control 75 es un control SOSM usando, como en la seccién 3.1, un controladdt7TA [
para el caso escalar, es degirc " con la ley de control4.1). En el caso general, cuando
g € 1", es posible usar la misma idea, de la misma manera descomponiendo el sistema original
enn subsistemas escalares. Para esto reescribe el sistemagauoaciones diferenciales de

primer orden

MZy = 7—CTy+d

donded es

Recordando que la matriZ (z) es invertible, ya qué/(x) = M7 (z) es estrictamente definida

positiva, se puede reescribir

1 = X9

Ty = f(t,30,7T) +g(T1) T+ (4.12)
donde la parte nominal del sistema es
[ (21, 22) = =M1 (Cy) g(z1) = M~ (z1)

y las incertidumbres estan concentradasyea M ~'d, lo cual cumple que la condicién de
acoplamiento para la incertidumbre y, ademas, estan acotadas por hipotedis|| i€., 7,V
t>0.

El teorema 4.2 proporciona estabilidad global uniforme asintética del error de seguimiento,

cuando t tiende a infinito, del sistem@a1?).

Teorema 4.2 Sea el control4.8) cons; € [0, 1], donde el controlador; es el control PD con
compensacion NNK10), con la ley de adaptacion de los pesos sinaptidos1) y el controlador

€eS7o

Ty =g (Z1)(u — f(t, 71, 72))
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dondeu = (uy. ..., u,)7,
u; = —a;sign(Th) — B,sign(Th),i =1,...,n,
con las ganancias seleccionadas para satisfacer
o> B> (4.13)

garantiza estabilidad global uniforme asintética cuando t tiende a infinito del error de
seguimiento, es decir

lim 7, (t) = 0 (4.14)

t—o00

Demostracion.La prueba se divide en dos partes:
) Si ||r||22 > 17, s, =1y 7 = 7. Con la funcién candidata de Lyapun®V = r” Mr +
str <WtTK;1Wt> . Por 3.9) r converge a una bola de radjo
II) Si en el tiempot = t, ||r||?9 < 7, entoncess; = 0y 7 = 7,. Aplicando el control
T4, agrupando las ecuaciones del sisterha) (por bloques donde cada bloque tiene su propia

entrada y esta acoplado con los demas a través de la perturbacién, se obtiene

u; es el controlador4.1), es decir,
u; = —a;sign(TL) — B,sign(Th),i = 1,...,n.
el sistema en lazo cerrado es

= _ i
Ty = 2y

Ty = —ausign(Ty) — B;sign(T) + 0 (4.15)

con

10ill <7
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Ahora bien, proponiendo el siguiente conjunto de funciones candidatas de Lyapunov, una por
cada subsistema,
Vi (T = 5 (@) +alw]i=1m,
se puede observar qué no es continuamente diferenciable por lo se realiza un analisis
usando el Principio de Invarianza Extendida, de manera analoga al analisis del contro@dor (

canculando la derivada a lo largo de las trayectorias de cada subsistema

— |z (8

Vi (7, f;)

cuandoy = 0,

Vi (7, 7) | o = —TB,sign(Th)

1,22

el sistema en lazo cerradé.(5 es estable. Ahora bien, considerange: 0
< — 7| (8
Si las ganancias del controlador TA satistaceénd, entonces
V<0

Se concluye estabilidad del error de seguimiento para cada subsistema, y por tanto, para el
sistema completo. Ademas, usando el principio de invarianza extendid; cert (73)” +
Q@ }f"l} y W; = 77 [23], se prueba que el error de seguimiendo es globalmente uniformemente

asintéticamente estable, es decir,1¢). Para verificar la condicion,

- [7 ~Vi (7)
ya que se cumple qug es una funcion continua semidefinida positiva
Vi (73) = [35] (B; = 7)
con
Wi <~ (8, =) Vi (z3) — Wi(z))
el cual es menor que cero en el conjubto= { (z},7%) : |73| (3, — ) < v} . Dado quex; >

Bi >0 Vi () + Wi@)) = |78 (8; — 1) + |[7%| (i — B; + 1) es una funcién definida positiva
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si, por el teorema del principio de invarianza extendida el origeft) = 0, es un punto de

equilibrio globalmente uniformemente asintéticamente estable del sistehih (m

Comentario 4.2  es la cota superior del error de estructura de la red neuronal, 7,epor
lo que las ganancias deben ser lo suficientemente grandes para compensar la perturbacion

determinada pof lo que conlleva a un menor efecto de chattering.

Comentario 4.3 El controlador ¢.9) requiere un parametro de disefip; la cota superior del

error de estructura de la red neuronal, ya que es la constante de conmutacion. Cuando inicia la
compensacion del modo deslizantéecide cuando se termina el aprendizaje de la red neuronal

e inicia el control por modos deslizantes. Como elegir este parametro es eleccién del usuario.
Cuando mas grande esel tiempo de entrenamiento de la red neuronal es mas pequefio. En este
caso, el error de modelo de la red neuronal es mas grandeeSimuy pequefio la dinAmica no
modelada evita que la condici(j|m=||z2 < 1 se cumpla, por lo que el controladot.Q) no puede

activar la compensacion por modos deslizantes.

4.3. Simulacion

Para efectos de simulacion se usa el modelo de referencia del capitulo 3, un robot manipu-
lador de dos eslaboles, para evaluar el algoritmo propuesto. De las misma manera, son usados

los parametros del modelo del robot, de referencia y de condiciones iniciales.

4.3.1. Controlador Twisting

Con un controlador TA, para cada eslabdn, de la forma

u; = —aysign(Tt) — B,sign(Ts), i=1,2, (4.16)

donden; = 12, a5 = 15, 3, = 6, 5, = 9. La Figura4.1y la Figura4.2 muestran el seguimiento
de la posicién,. Por otra parte, la Figurd.3 muestra el error de seguimiento y la Figdrd

muestra la sefiales de control para cada eslabon.
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4.3 Simulaciéon

Posicion de gl

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.1: Trayectoria deseagia[rad], linea solida. Pocisién angular [rad], linea segmen-

tada.

Posicion de g2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.2: Trayectoria deseagia[rad], linea sélida. Pocision angulas [rad], linea segmen-

tada.
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Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie para un Robot Manipulador

Error de seguimiento

1.5

0.5}

>

057

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.3: Error de seguimiento de trayectoridad| con linea segmentada paygay e [rad]
con linea solida parg.

Control u1

Control u2

10 15
tiempo [s]

Figura 4.4: Sefales de control para seguimiento de trayectorid]], arriba, paray;.y us [N],
abajo, paras.
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4.3 Simulaciéon

Se observa que el control SOSM es rapido y el error de seguimiento converge a cero tal como

se muestra en la Figuras.

Error de seguimiento
Ol I T T

0.05"

-0.05 1

-0.1 ‘ ‘
0 5 10 15

tiempo [s]
Figura 4.5: Error en estado estabie [rad] con linea segmentada paray e, [rad] con linea

sélida parayp,.

4.3.2. Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Des-

lizantes de Segundo Orden en serie

La velocidad de convergencia del control de SM es r4pida pero siempre hay chattering en la
sefial de control. El control por NN no presenta chattering, pero la velocidad de convergencia
es mas lenta y el error de seguimiento es grande. En el controlador PD+NN/SOSM, la friccion
y la gravedad son aproximados por una NN estatica tipo perceptron multizagpadpnde la
funcion de activaciom (x), es

o(z) = tanh(x),
con la ley de controt,
T =—K,r— Wa(x)
0 10

dondekK, = Ky = , con condiciones iniciales para los pesos sinapticos
0 10 01

W* = [-40, —45, -85, —65, —20, —10, —15, 5, —25, —1, =50, —15]. La ley de actualizacion de
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Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie para un Robot Manipulador

PEesSQOs es

W = K,o(x)r"

100 O
dondek, = . Laley de control

0 100
T =g (Z1)(u— f(t,71,T2))

dondeu = (uy,us)” , €s un controlador TA de la forma

u; = —a;sign(T) — B;sign(Th),i = 1,2. (4.17)

dondea; = 12,0y = 15,3, = 6,5, = 9. Se observa que el control por modos delizantes de
segundo orden es rapido y el error de seguimiento converge a cero. La#igyta Figurad.7
muestran el seguimiento de la posicipouando el modo deslizante inicia &g 6 seg. Por otra
parte, la Figura.8 muestra el error de seguimiento y la Figdgr@muestra la sefiales de control

para cada eslaboén.

Posicion de q1

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.6: Trayectoria deseagia[rad|, linea solida. Pocisién angulay [rad], linea segmen-

tada.

El error en estado estable es cero tal como se muestra en la EifQra
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4.3 Simulaciéon

Posicion de g2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.7: Trayectoria deseagi[rad], linea solida. Pocisién angulas [rad], linea segmen-

tada.

Error de seguimiento

10 15
tiempo [s]

Figura 4.8: Error de seguimiento de trayectotiarad]| con linea segmentada pagay e, [rad]

con linea soélida parg.
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Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie para un Robot Manipulador

Control ul

Control u2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.9: Sefiales de control para seguimiento de trayectorid/], arriba, paray,.y us [N],

abajo, paray.

Error de seguimiento

0.2 \

0.1

-0.1 ¢

-0.2
15

Figura 4.10: Error en estado estaklg|rad] con linea segmentada pagay e» [rad] con linea

solida paray.
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4.3 Simulaciéon

Se puede observar que el controlador PD con compensacién por NN conmutado al contro-
lador TA ent = 6 seg, converge mas rapido que el controlador PD+NN y tiene menos chattering
gue el controlador TA.

A continuacién se muestran los resultados para una propuesta de trabajo futuro, tal caso es,

un control serial es PD+NN/PD+NN+SOSM.

4.3.3. Controlador PD+NN/PD+NN+SOSM

En este tipo de controlador, el control PD+NN inicia y después de cierto tiempo de entre-
namiento de la NN, (cuando el error de seguimiento ha entrado a la zona del error de estructura
de la NN), se activa el SOSM para compensar el error de estructura de la NN, sin desconectar
el controlador PD+NN. Los parametros de simulacion del controlador son los mismos para el

control PD+NN, sin embargo para el controlador

Ty =g (Z1)(u— f(t, 71, 72))

dondeu = (uy,us)? , es un controlador TA de la forma

u; = —aysign(T) — B;sign(Th),i = 1, 2. (4.18)

las ganancias son; = 4,00 = 5,8, = 2,08, = 3. Las Figuras4.11y 4.12 muestran el
seguimiento de trayectoria de la posicigry ¢.. En la Figurad.14se puede observar las sefales
de control para cada eslabon y en la FigiE3se muestra el error de seguimiento.

El error en estado estable es cero tal como se muestra en la FigGra

El principal problema a resolver es encontrar la funcién de Lyapunov que demuestre que
la red neuronal y el modo deslizante cooperan, es decir la red no toma como incertidumbre la

modo deslizante y viceversa.
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Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie para un Robot Manipulador

Posicion de q1

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.11: Trayectoria deseagidrad], linea sélida. Pocision angulay [rad], linea segmen-

tada.

Posicion de g2

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.12: Trayectoria deseagidrad], linea sélida. Pocision angulay [rad], linea segmen-

tada.
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4.3 Simulaciéon

Error de seguimiento

0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.13: Error de seguimiento de trayectogia[rad] con linea segmentada pajay e

[rad] con linea solida parg.

Control u
50
ofp—m—
'50 | I L N
0 5 10 15
Control u2
100
0 L
-100 : :
0 5 10 15
tiempo [s]

Figura 4.14: Sefiales de control para seguimiento de trayeciofi&|, arriba, paray, .y us [NV],

abajo, parays.
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Control PD con compensacion por Redes Neuronales y Modos Deslizantes de Segundo
Orden en serie para un Robot Manipulador

Error de seguimiento
0.5 ; ;

10 15
tiempo [s]

Figura 4.15: Error en estado estable|rad] con linea segmentada pagay e, [rad| con linea

sélida parays.

4.4. Analisis Comparativo

Finalmente, para comparar la eficiencia de cada controlador, la Tabla 1 muestra el tipo de
controlador con su respectiva amplitud maxima que se interpreta como el esfuerzo maximo del

control y los valores entre los que oscila el error en estado estable.

Tabla 1. Tabla comparativa

Controlador Amplitud MéximaContro[N] | Error en estado estable:d]
PD 500 0,1
PD+NN 70 0,05
PD+NN+SM 100 0,02
SOSM 90 0
PD+NN/SOSM 70 0
PD+NN/PD+NN+SOSM 70 0

Se observa la ventaja clara del controlador propuesto ya que se tiene error cero y menos es-
fuerzo de control, sin embargo, el control propuesto como trabajo futuro presenta menos chatter-

ing, tal como se ve en la Figurd.(4).
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Conclusiones

5.1. Conclusiones finales

= Se disefidé un esquema de control combinando un control PD clasico, NN y SOSM que
garantiza estabilidad asintética del error de seguimiento para el problema de seguimiento

de trayectoria de un robot manipulador con friccién y gravedad desconocidas.

= La prueba de estabilidad del sistema en lazo cerrado con el controlador propuesto es de-

tallada.

= Se realiz6 una comparacion del esquema propuesto con otros existentes, mostrando una

mejora en la precision.

= Aunque existen muchos tipos de controladores PD con redes neuronales y PD con mo-
dos deslizantes, el controlador PD con redes neuronales y modos deslizantes serial que

garantiza convergencia global uniforme asintética, no existe en la literatura.
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Conclusiones

5.2. Trabajos futuros

1. Probar convergencia en tiempo finito del controlador propuesto.
2. Usar la red neuronal para adaptar las ganancias del twisting y reducir el chattering.

3. La red neuronal es un control lento y el control por modos deslizantes es rapido, por lo
gue se puede encontrar un parametro que acelere la convergencia del la red neuronal y asi

tener una rapida convergencia al combinar ambas leyes de control.

4. Usar los algoritmos de control SOSM (e.g., cuasicontinuo, terminal) con Ganancia Vari-

able junto con NN.
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