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Capitulo 1

Introduccion.

1.1 Antecedentes.

De los robots manipuladores que existen en la industria, un gran ntimero de ellos estdn
equipados con un control proporcional-derivativo (control PD) el cual, ademds de tener una
estructura sencilla y de facil implementacién (aunque el proceso de sintonizar las ganacias
proporcional y derivativa puede ser complicado y en muchos casos requiera de la experiencia
o experimentacién), es capaz de posicionar de manera precisa al robot en cualquier punto
dentro de su espacio de trabajo. Varias versiones de éste control han sido estudiadas e
implementadas por [21], [22].

Sin embargo, el control PD es incapaz de hacer que el manipulador siga una trayectoria
continua variante en el tiempo (una trayectoria cuyos valores cambien constantemente de
manera continua) sin que se presente un error de seguimiento. Esta falta de precisién en el
seguimiento de las trayectorias hace que el robot no pueda realizar tareas como el maquinado
de piezas, donde la precisién con que se gufa la herramienta de corte es muy importante.
Obviamente, se reduce el niimero de aplicaciones que un robot, equipado con un control PD,
es capaz de hacer.

Los estudios realizados sobre éste control muestran que es necesario anadir al control PD
términos adicionales de compensacién o de pre-alimentaciéon para poder garantizar que el
robot siga una trayectoria variante y continua en forma precisa, [24] y [3]. Dichos términos
de compensacion deben contemplar los efectos de la gravedad, la friccién no lineal y las
dindmicas no modeladas del manipulador.

La otra desventaja del control PD es la medicién de la velocidad de cada eslabén del



manipulador, lo cual introduce la necesidad de equipar al robot con sensores de velocidad
ademads de los sensores de posicion. Los sensores de velocidad son llamados tacémetros y
presentan las desventajas de entregar la medicién de la velocidad contaminada con ruido [23]
y de ser muy costosos, por el contrario, los sensores de posicién, conocidos como ”encoders”,
estdn ampliamente difundidos y cualquier sistema que presente movimiento requiere de ellos.
Es asi, que al equipar al robot con ambos sensores, en cada eslabdn, se encarece su costo de
venta y de mantenimiento.

En base en los argumentos anteriores, es posible concluir que el control PD presenta las

dos desventajas siguientes:

1. Se require la medicién de la velocidad de cada eslabén del robot.

2. Es necesario compensar la gravedad, la friccién no lineal y las dindmicas no modeladas

para que el robot pueda seguir una trayectoria.

Para resolver las desventajas anteriores, se hace uso de las siguientes técnicas: imple-
mentar un observador para estimar la velocidad de los eslabones en base a la medicién de la
posicién Unicamente. Y estimar los términos que modelan los efectos de la gravedad en el
robot, de la friccién no lineal y de las dindmicas no modeladas, para incluirlas después en el
control.

En el caso de los observadores para los robots manipuladores, existen dos enfoques:
aquellos que hacen uso de la dindmica del sistema y aquellos que son independientes de ella.
Los primeros necesitan conocer la dindmica del manipulador en forma total o parcial, por
ejemplo: un observador usando modos deslizantes fue propuesto en [14] donde la matriz de
inercia debe ser conocida. De igual forma, un observador basado en la teoria de sistemas
adaptables fue propuesto en [15] y otro basado en métodos de pasividad en [16]. Por su parte,
los observadores independientes de la dindmica del robot no requieren conocerla en forma
alguna, siendo los de alta ganancia los mas populares [17]. Recientemente, observadores
independientes de la dindmica del robot han sido desarrollados con ayuda de redes neuronales,
como en el trabajo de [23]. Tales observadores requieren conocer una cota sobre la matriz
de inercia de la dindmica del robot y no su estructura exacta.

Por lo que se refiere al problema de compensacion, existen varios trabajos: si los pardmet-
ros del término de gravedad del robot son desconocidos [26] propone una versién del control

PD usando control adaptable, [25] garantiza la estabilidad global asintética (del sistema



robot-control) empleando compensacién discontinua de gravedad. Otro enfoque es el con-
trol PID (proporcional-derivativo-integral) que no requiere conocer la dindmica del robot
en forma alguna; pero que carece de una prueba que garantice la estabilidad global asin-
tética, ademds de que el término integral puede crecer demasiado afectando el desempeno
del robot [13]. Finalmente, en [24] y [27] se pre-alimenta al robot con términos integrales
para garantizar la estabilidad global asintéticamente del control PD.

Un enfoque completamente distinto a los anteriores se presenta en [23], donde se emplean
redes neuronales para estimar la velocidad del manipulador y para disminuir el error de
seguimiento, es decir, no anade términos de compensacién al control PD sino que se enfoca

directamente en disminuir el error de seguimiento.

1.2 Motivacion de la tesis.

Aun cuando las dos desventajas del control PD ya han sido estudiadas ampliamente e im-
plementadas exitésamente un gran ntimero de veces, esta tesis tiene como objetivo proponer
un control que enriquezca dichas opciones, brindando una solucién para las dos desventajas
del control PD.

Primeramente, el control PD tiene la gran ventaja de ser independiente de la dindmica del
manipulador. Asf que, para no perder dicha ventaja se implementard un observador que sea
independiente de la dindmica del robot. Tales observadores pueden ser: los de alta ganancia,
los que usan redes neuronales, etc. Pero si se considera que la velocidad del manipulador
corresponde a la derivada de la posicién y que los observadores de alta ganancia estiman
la derivada de los estados del sistema que se esté observando, la decisién de considerar un
observador de alta ganancia, para estimar la velocidad del manipulador, se justifica por si
misma. Resta solamente seleccionar la estructura de la dindmica de dicho observador, para
lo cual se hace uso de [17]. En ese trabajo, la dindmica del observador de alta ganancia no
es muy compleja y ademads ofrece una prueba de que el observador estima con error cero los
estados de cualquier sistema no-lineal para el cual exista un control capaz de hacer que sus
estados sigan una trayectoria, continua y acotada, sin error. Para un robot manipulador,
un control PD compensado o pre-alimentado es capaz de garantizar lo anterior, asi que el
observador de alta ganancia propuesto en [17] es la eleccién que ésta tesis toma.

Como argumento extra, el trabajo de [17] hace uso de un sistema no-lineal en general

y no hace referencia explicita al robot manipulador ni al control PD compensado o pre-
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alimentado. Posteriormente, el mismo autor propone en [18] el uso del mismo observador
enfocado a un robot manipulador con articulaciones flexibles; pero no propone una prueba
formal ni tampoco hace referencia de los controles PD compensados o pre-alimentados. Esta
tesis desarrolla una prueba formal de estabilidad, en el sentido de Lyapunov, del sistema
robot-observador-control.

Con respecto al observador de alta ganacia, nunca se establece el valor que el pardametro de
alta ganancia puede tomar, dejandolo a que debe ser muy pequeno y que entre més pequeno
mejor. En ese sentido, esta tesis plantea una prueba adicional de estabilidad en el sentido de
Lyapunov, del mismo sistema robot-observador-control; pero usando un enfoque de sistemas
singularmente perturbados bésado en el trabajo de [20]. Con dicho enfoque, se garantiza la
estabilidad asintotica del sistema en lazo cerrado y se obtiene una férmula para calcular el
valor méximo que el pardmetro de alta ganacia puede tomar. Dicha férmula también tiene
la interpretacion de una condicién necesaria para la implementacion del observador de alta
ganacia a un robot manipulador y el control PD.

Es asi, que el observador de alta ganancia propuesto en [17] puede retroalimentar la
velocidad del manipulador al control PD, manteniendo la independencia de la dindmica del
manipulador.

Por otro lado, y con respecto a la pre-alimentacién del control PD, en [3] se determinan
los términos que deben de incluirse en la pre-alimentacién del control PD para garantizar
que el manipulador pueda seguir una trayectoria (continua y acotada) con cero error. El

teorema es el siguiente:

Teorema 1.1 La ley de control:
.d . d . :
aplicada al sistema:
M(q) +C(q,9) 4 +P(g,9) =7

resulta en un error de sequimiento, q, cero. Donde K, y K; son matrices constantes definidas

positivas, (q,49) son los dngulos de rotacion de las articulaciones del robot (posicion y veloci-

.. d
dad), = q—q*%, G=9 — 9 1y q¢ la trayectoria deseada.
Observacion 1.1 La prueba de éste teorema se muestra en el Apéndice B al final de esta

11



tesis.

Al igual que con el observador, el control PD debe seguir siendo independiente de la
dindmica del robot y al mismo tiempo incluir los términos de compensaciéon o de pre-
alimentacion necesarios. Por ello, se ha elegido usar una red neuronal para estimar los
términos de compensacién.

En [40] se muestra la capacidad de las redes neuronales de aproximar una funcién no-lineal
con cualquier exactitud.

De toda la gama de redes neuronales existentes, se ha elegido una red neuronal dindmica
de funciones radiales basicas porque requiere de un menor niimero de neuronas. Las redes de
funciones radiales bésicas se pueden implementar con una sélo capa oculta y siendo una red
dindmica requiere de pocas neuronas en dicha capa oculta, ademads, al tener una funcién de
activacién no-lineal se mejora la aproximacién de cualquier funcién no lineal, Cover (1965).

Este enfoque ha sido estudiado por [23] y [28]; pero la red neuronal se usa para disminuir
el error de seguimiento, dejando al control PD sin compensacién o pre-alimentacién. En
esta tesis, la red neuronal sélo aproxima los términos de la compensacién y no del error de
seguimiento, el cual es resultado de la dindmica conjunta del robot y el control PD. Es decir,
en esta tesis se pretende que la red neuronal estime una dindmica menos compleja que la
resultante del error de seguimiento.

Al igual que en los trabajos de [23] y [28], se obtienen las ventajas de una red neuronal
que no requiere de entrenamiento previo ni de pesos iniciales especificos.

Finalmente, es necesario unir al observador de alta ganancia con la red neuronal para
obtener un control PD sin las dos desventajas mencionadas al inicio (la medicién de la ve-
locidad y los términos de compensacion) y llegar al resultado principal de esta tesis. Como se
muestra en el capitulo 5, la teorfa de sistemas singularmente perturbados permite aprovechar

el estudio del observador y de la red neuronal para concluir que el sistema completo es estable.

Observacién 1.2 Se puede ver que la union de los tres elementos (el control PD, el ob-
servador y la red neuronal) permanecen independientes de la dindmica del robot y al mismo
tiempo son una solucion mds a las dos desventajas que el control PD tiene y que fueron

expuestas al inicio.

Observacién 1.3 La estructura del observador [17] y su aplicacidn a robots manipuladores

fue propuesto en [18] (usdndo el enfoque de sistemas singularmente perturbados). Sin em-
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bargo, no se presenta una prueba formal. Este trabajo llena ese hueco, con una prueba basada

en el trabajo [20)].

1.3 Estructura de la tesis.

Capitulo 2: Preliminares. Primero se presenta una breve descripcién del célculo de la
dindmica de un robot manipulador de n eslabones rigidos, empleando el método de Newton-
Euler y el de Euler-Lagrange. Posteriormente, se muestran las propiedades més importantes
que la dindmica del manipulador posee y que serdn empleadas a lo largo de toda la tesis.
Debido a que la teorfa desarrollada en esta tesis serd ejemplificada con simulaciones, se
calculan los valores numeéricos de un robot manipulador particular.

Como segundo punto, se ofrece un panorama bésico del desarrollo y estructura de las redes
neuronales. Se muestra la estructura de las redes neuronales biolégicas (RNB). Y después
se discuten diferentes estructuras de las redes neuronales artificiales, como los son: de una
capa, multicapa, de funciones radiales bésicas, etc. Se hace énfasis en las caracteristicas y
ventajas de las redes neuronales de funciones radiales bésicas.

Para terminar éste capitulo, se exponen los conceptos més importantes de la teoria de los
sistemas singularmente perturbados: la forma en que éste anilisis se lleva acabo, la estructura
que presenta el sub-sistema lento y el rdpido, las condiciones que se tienen que satisfacer
para garantizar que el andlisis sea adecuado. Y se presenta el teorema de Tikhonov.

Capitulo 3: Observador de alta ganancia. Se inicia presentando la estructura del obser-
vador de alta ganacia propuesto en [17] y el control PD pre-alimentado a utilizar. Después,
se calcula el sistema en lazo cerrado (robot, observador y control) para obtener como punto
de equilibrio al error de observacién. Un anélisis de estabilidad, en el sentido de Lyapunov,
muestra que el sistema en lazo cerrado es asintoticamente estable y permite encontrar una
cota superior sobre el pardmetro de alta ganancia del observador. Esta cota se traduce
en una condicién necesaria para poder usar éste observador en un robot manipulador. En
el mismo anélisis de estabilidad, se muestra también al sistema en lazo cerrado como dos
sub-sistemas escalas de tiempo distintas: una rédpida y otra lenta, para entender mejor las
propiedades del observador de alta ganancia. Por tltimo, las simulaciones muestran como
la dindmica del observador es méds rdpida que la dindmica del robot-control. Hasta aqui, se
ha resuelto el problema de medicién de la velocidad del control PD.

Capitulo 4: Red neuronal de funciones radiales basicas. Se presenta la estructura de la

13



red neuronal a usar (una red de funciones radiales bdsicas) y la forma en que estimara los
términos a compensar. En seguida, se define el error de seguimiento, siendo éste el punto
de equilibrio del sistema en lazo cerrado del robot y del control. Al realizar el anélisis de
estabilidad, en el sentido de Lyapunov, se determina la dindmica de las leyes de aprendizaje
de la red neuronal y se muestra la estabilidad del sistema completo. Se puede ver que el
control propuesto es independiente de la dindmica del robot y que no requiere de entre-
namiento previo. Cabe mencionar, que se estd haciendo uso de la velocidad del robot y no
del observador. La parte final la constituyen las simulaciones del control PD, compensado
con la red neuronal, en un robot manipulador.

El trabajo de éste capitulo fue sujeto a revisién y aceptado en el International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN’99).

Capitulo 5: Control PD con compensacion neuronal y el observador de alta ganancia.
Es aqui donde se aplican conjuntamente los dos resultados anteriores: el sistema en lazo
cerrado del robot, el control PD, la red neuronal y el observador de alta ganacia, siendo el
error de observacion y el error de seguimiento el punto de equilibrio del sistema completo en
lazo cerrado. Al igual que en los capitulos anteriores, el andlisis de estabilidad en el sentido de
Lyapunov; pero haciendo uso de la teorfa de sistemas singularmente perturbados; garantiza
la estabilidad del sistema completo y determina la dindmica de las leyes de aprendizaje de la
red. Como era de esperarse, las leyes de aprendizaje cambian con la inclusién del observador
haciendo necesario conocer una cota sobre la matriz de inercia de la dindmica del robot.
El resto de las propiedades de la red neuronal y del observador permanecen iguales. Otra
consecuencia son 3 condiciones necesarias para poder aplicar el control y el observador a un
robot manipulador. Por tltimo, se presentan los resultados de las simulaciones de la teorfa
desarrollada.

Capitulo 6: Conclusiones. Se detallan los resultados obtenidos en la tesis, como son:
(1) un control que sélo requiere conocer una cota sobre la matriz de inercia del manipulador,
de fécil implementacién, (2) un observador independiente de la dindmica del robot, (3) una
red neuronal pequena que no requiere de entrenamiento previo.

El sistema estudiado estéd conformado por el robot manipulador [26], el observador de
alta ganacia [17] y el control PD compensado con una red neuronal.

La existencia de 3 condiciones necesarias, que se deben satisfacer, para garantizar la

estabilidad del sistema.
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Capitulo 2

Preliminares.

2.1 Dinamica de los robots manipuladores.

Se debe entender por dindmica a las ecuaciones de movimiento del manipulador, es decir,
la manera en que el manipulador se mueve como consecuencia de fuerzas externas aplicadas
a cada eslabén. La dindmica estd constituida por un conjunto de ecuaciones diferenciales
ordinarias de segundo 6rden no lineales, que dependen de las propiedades cineméticas e
inerciales del robot.

La dindmica del manipulador presenta dos enfoques: el primero, considera un punto
dentro de una trayectoria dada (en el drea de trabajo del manipulador) determinado por 6,
9, 0 y se desea encontrar el vector de torques T necesario para satisfacer la ecuacién dindmica.
Este enfoque es 1itil para posicionar al manipulador en cualquier punto de su drea de trabajo.
El segundo, calcula los movimientos del manipulador 6, 9, § como resultado de un vector de
torques dado. Este enfoque es 1til para simular al robot.

Existen dos métodos para calcular la dindmica de un manipulador: el de Euler-Lagrange
y el de Newton Euler. Ambos métodos, aunque distintos, son completamente equivalentes y
para el caso de los manipuladores considerados en esta tesis, dan como resultado el mismo

conjunto de ecuaciones diferenciales.

Observacion 2.1 En el contexto de esta tesis se tratard con manipuladores rigidos, planares,
con articulaciones rotacionales y una rotacion por cada articulacion. Se asumird, tambien,
rigidez en los eslabones y en las articulaciones. El robot consta de n grados de libertad y

sensores de posicion unicamente (a menos que se indique lo contrario).
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2.1.1 Meétodo de Euler-Lagrange.

Aunque en principio, las ecuaciones dindmicas pueden obtenerse sumando todas las fuerzas
en cada eslabén del manipulador, en el método de Euler-Lagrange sélo es necesario calcular
la energfa cinética y potencial del sistema, dejando a un lado el tener que sumar las fuerzas
inerciales, las de coriolis, las centrifugas, las de los actuadores y todas las otras fuerzas que
pudieran estar actuando en cada articulacién del robot.

Para escribir las ecuaciones de movimiento, es necesario definir el Lagrangiano, L, como

la diferencia entre la energfa cinética y la potencial del sistema, es decir [3]:

L(q,9) = T(q,9) — V(q)

donde T es la energia cinética y V' es la energia potencial del robot, ambos escritos en coorde-
nadas generalizadas de posicién ¢ y de velocidad q. Para el caso de los robots manipuladores
con eslabones rigidos, las coordenadas generalizadas (g, Q) son los dngulos de rotacién de las
articulaciones del robot (posicién y velocidad). Estos éngulos determinan de manera tunica
la posicién de todos los eslabones que componen al robot.

El siguiente teorema establece la forma de calcular las ecuaciones dindmicas para un

robot manipulador:

Teorema 2.1 ([3]) Las ecuaciones de movimiento para un sistema mecdnico con coorde-

nadas generalizadas q € R™ y el lagrangiano L, estan dadas por:

dondet =1,...,n y 7; es una fuerza externa que actia en la i-ésima coordenada generalizada.

La ecuacién (2.1) se denomina Ecuacion de Lagrange y en forma vectorial se escribe

CO1mo:

donde 2%, ‘;—5 y T son vectores fila; pero por conveniencia de notacién se escriben como
59
vectores columna. 7 son los torques producidos por los actuadores y el punto denota derivada

con respecto al tiempo.
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Una prueba del teorema anterior puede encontrarse en libros de dindmica de sistemas
mecénicos, por ejemplo [4].

La ecuacién de lagrange es una formulacién elegante de la dindmica de un sistema
mecédnico. Reduce el nimero de ecuaciones necesarias para describir el movimiento del sis-
tema de m, el mimero de particulas del sistema, a n, el nimero de coordenadas generalizadas,

si tal es el caso.

2.1.2 Meétodo de Newton-Euler.

En éste método se considera cada eslabén del manipulador como un cuerpo rigido. Si de
éste cuerpo rigido se conoce dénde se localiza su centro de masa y el valor de su tensor de
inercia, se puede caracterizar completamente la distribucién de su masa. Por su parte, para
mover los eslabones es necesario acelerarlos o desacelerarlos y la fuerza necesaria para lograr
lo anterior estd en funcién de la aceleracién deseada y de la distribucién de masa de los
eslabones. Las ecuaciones de Newton junto con su andlogo rotacional, la ecuacién de Euler,

describe la relacion entre las fuerzas, las inercias y las aceleraciones del manipulador.

Figura 2-1: Cuerpo rigido acelerado por v,

La figura 2-1 muestra un cuerpo rigido cuyo centro de masa estd siendo acelerado por v..

En esta situacion, la fuerza F' que actia en el centro de masa estd dada por:
F=muv,

donde m es la masa total de cuerpo rigido.
La figura 2-2 muestra un cuerpo rigido rotando con velocidad angular w y aceleracién

angular w. El momento N, que debe de estar actuando en el cuerpo para producirle dicha
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Figura 2-2: Cuerpo rigido rotando.

rotacion, estd dado por la ecuacién de Euler:
N =1, w+w x Law

donde I. es el tensor de inercia del cuerpo rigido con respecto a un eje de coordenadas C,
cuyo origen estd situado en su centro de masa.

Para calcular los torques que corresponden al manipulador, cuando sigue una trayecto-
ria, es necesario asumir que se conoce la posicion, velocidad y aceleraciéon de los eslabones
(9, 9, 9) . Y con esto y el conocimiento de la cinemética y la distribucién de masa del robot
es posible calcular los torques necesarios para que el manipulador siga dicha trayectoria.

A continuacién se presenta el algoritmo de Newton-Euler publicado por Luh, Walker y
Paul en [5].

Primero se calculan las velocidades y las aceleraciones de cada eslabén en forma iterativa
empezando por el eslabén 1 y hacia el eslabén final n, aplicando las ecuaciones de Newton-
Euler en cada eslabén.

En el segundo paso, se calculan las fuerzas y los torques debidos a la interaccién de
los eslabones, asf como los torques que deben de aplicar los actuadores. Esto, de manera
recursiva, comenzando por el eslabén n al primer eslaboén 1.

Las ecuaciones de éste proceso iterativo, para un manipulador con articulaciones rota-

cionales, son:
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Primer paso (i = 0 a n),

i+1wi+1 _ Z:HR s+ éi+1 i+12i+1

wgyy = TR w; +7R g x 9i+1 i+ éi+1 1 i

o bi+1 = ZHR (sz ><iPz'+1 +wy x (iwi X" Pi+1)+i i/i)
e = Wl x P 4w x (Pl x T Po ) D
HEL = mip T,

N = L Mwgy T wi x0Ty gy

Segundo paso (i =n a 1),

7 1 i+1 7

fi = R fin+ Fi

o . » . . . . »

mg = "Ni+iq B ni+ Po, X Fi 4+ Py X0 RY fin

T, = ’an IZZ'

donde:

m; - masa del eslabédn i.

‘v; - velocidad lineal del eslabén j, medido desde el eje coordenado situado en el eslabén
‘w; - velocidad angular del eslabén j, medido desde el eje coordenado situado en el
eslabon 1.

7

2R - matriz de rotacién de la matriz de transformacién de Denavit-Hartemberg de i a j.

0; -dngulo articular desde el eje x;_; al eje x; alrededor del eje z;_;.

iZ; - proyeccion en el eje z del sistema coordenado situado en «.

‘P; - vector de posicién de la matriz de transformacién de Denavit-Hartemberg de i a j.

‘v, - velocidad lineal del dentro de masa del eslabén j, medido desde el eje coordenado
situado en el eslabédn 3.

i f; - fuerza ejercida en el eslabén i debido al eslabén 7 — 1.

‘[, - suma de fuerzas lineales en el eslabén 3.

‘N, - suma de torques en el eslabén i.

in; - torque ejercido en el eslabén i debido al eslabén i — 1.

T; - torque requerido (el que los actuadores proporcionaran) en el eslabén i.
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7

P.. - vector que localiza el centro de masa del eslabén 1.

Ci], - tensor de inercia en el centro de masa del eslabén i.

2.2 Dinamica de un robot manipulador rigido, planar,

rotacional, de dos grados de libertad.

Debido a que esta tesis realiza las simulaciones con un robot manipulador de dos grados
de libertad, con eslabones rigidos, con articulaciones rotacionales y planar; se calculard su
dindmica asociada haciendo uso de los dos métodos explicados anteriormente. También se
verd como ambos métodos resultan en el mismo conjunto de ecuaciones diferenciales.

Se asume que cada eslabén es un péndulo invertido, con toda su masa concentrada en el

punto final del eslaboén.

La figura 2-3 muestra el esquema de un manipulador de dos grados de libertad, planar y

rotacional.

Figura 2-3: Robot Manipulador.

2.2.1 Meétodo de Euler-Lagrange.

Partiendo de que:

x1
n
T2

Y2

{1 cos 64
ll sin 91
l1 cos 01 + Iy cos(61 + 62)

ll sin 91 + lg sin(@l + 92)
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cuyas derivadas son:

i‘l = —ll 91 sin 91
?)1 = I 91 cos 0,
i’g = —ll él sin 91 — 12 él Sin(91 + 92) — 12 ég sin(91 + 92)

Yy = 1 91 cos i + Iy 91 cos(0y + 0s) + I3 92 cos(6y + 6s)

La energfa cinética del sistema queda determinada por:

1 1
T = Sy [VillP+ 5ma [Val®

donde:
.2 .2 5 .2
all = = +y,=100,
o 2 .2 .. .2 .2 .2 o
||‘/2|| = Ty + y2: l% 91 +2l§ 91‘92 "‘l% ‘91 +l§ 92 +2l1l2 ‘91 COS 92 + 2[1[2 ‘9192 COS ‘92
Entonces,

.2 .2 .o .2 .2 .2
T = imil} 0, +3molf 0, +mald 6105 +imal3 0, +3mol3 0, +malily 6, cosbs
+m2l1l2 9192 COS 92

Y la energia potencial del sistema queda determinada por:
V= —mlg(ll — ll sin 91) — mgg(ll — ll sin 91 + lg — lg Sin(91 + 92))

Luego, el lagrangiano queda determinado de la siguiente manera:

.2 .2 .o .2 .2 .2
L=T-V = %mll% 91 +%m2l% 91 +m2l§ 9192 +%mgl% 91 +%m2l§ 92 +m2l112 91 COS 92

‘I‘mglllg 9192 COSs 92 + mlgll — mlgll sin 91 + mggll + mgglg — mggll sin 91 — mgglg sin(91 + 92))

El calculo de las derivadas para obtener la ecuacién de lagrange (después de reducir
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términos mediante identidades trigonométricas) estd dado por:

oL
i —mygly cos By — magly cos By — magls cos(01 + 62)
1
SL .2 ) .o )
g = —m211l2 91 S 92 — m2l1l2 9192 S 92 — m29l2 COS(@l + 92)
2
5L - - - - - ~
_— = mllf 91 —I-mgl% 91 +m2l§ 92 +m2l§ 91 +2mglllg 91 COS 92 + mzlllg 92 COS 92
0 01
SL 5 5 .
_— = m2l2 91 +m2l2 92 +m2l112 91 COS 92
00,
E_' = mllf 91 —I—mgl% 91 —I—mgl% 92 —I—mgl% 91 —2m2l112 9192 sin92
0 0,
. .2 .
+2m2l112 91 COS 92 — m2l1l2 92 sin 92 + m21112 92 COS 92
d 6L . . - .
E_' = mglg 91 —I—mglg 92 —mglllg 9192 sin 92 + mglllg 91 COS 92
00,
Finalmente,

T1 = mll% él +m2l% él +m2l§ éQ —|—m2l§ él —2m211l2 9192 sin 92 + 2m2l112 él COS 92
.2 .
—malyly 0y sin Oy + molyily 05 cos Oy + mygly cos @y + magly cos By + mogls cos(01 + 6)
To = m2l§ 91 +m2l§ ‘92 +m21112 ‘91 COS 92 + m2l112 ‘91 sin ‘92 + m2g12 COS<¢91 + ‘92)

(2.2)

2.2.2 Meétodo de Newton-Euler.

Primero, se calcula el vector que localiza el centro de masa de cada eslabén:

lpol = i1 X1
’Pe, = I Xo

donde X; denota la coordenada en el eje X del eje de coordenadas localizado en la i-ésima
articulacién del robot.
Debido a que toda la masa del eslabén se concentra en un punto, no aparece la inercia

en el manipulador. Y los tensores de inercia, en el centro de masa de cada eslabén, estan
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dados por:

an = 0

62]2 = 0

Dado que no existen fuerzas que actien en el elemento final del robot, es posible hacer

la siguiente consideracién:

fs =0

7’L3:0

donde f3 y ng son la fuerza y la torca en el extremo final del segundo eslabén (es decir, donde
se encontraria la tercera articulacion si hubiese un cuarto eslabon conectado al robot).

La base del robot no gira, por lo tanto:

Para incluir la fuerza de gravedad, se considera que:

®v=g Yo
donde Y; denota la coordenada en el eje Y del eje de coordenadas localizado en la i-ésima
articulacién del robot y g es el valor de la fuerza de gravedad.

Las matrices rotacionales entre eslabones consecutivos son:

[ cosf)y —sinf; O ]
‘R=| sinf;, cosl; 0
0 0 1]
[ cosfly —sinfy O ]
JR= | sinf, cosfy 0
|0 0 1]
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w1

w1

1,U1

Ucl

1F1

1N1

[ cosf; sinb,

CR=| —sin®#, cosh,
0 0

i cosfy sinfs

2R= | —sinfy cosby
0 0

0
1~
9121: 0
0,
0
-
9121: 0
0,
cosf; sinf; 0 0 gsinfy
—sin#; cosf; O g | =1 gcost,
0 0 1 0 0
- .2 .2
0 —1, 0, gsin 6 —l; 0, +gsinb,
L0 | + 0 + | gcost, Il él ~+gcos 6,
0 0 0 0
- 2

—mily 91 +mygsin 6,

maly él +myg cos b,
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Los resultados del primer paso para el eslabén 2 son:

0
2 -
2’(1]2 = 9222: 0
6, + 0
0
. .2 -
2'(1]2 = 9222: 0
0, + 0
- ) ) 2
cosfy sinf, 0 —ly 60, +gsinb,
2y, = —sinfy cosfy 0 I él +g cos 6,
0 0 1 0

2N2 —

. .2
ll 91 sin ‘92 — ll ‘91 COS ‘92 + gsin(91 + ‘92>
2

Iy él cos By + 14 91 sin 0y + g cos(6; + 02)

0
. . . .2

0 —l2(91 + 92)2 ll 91 sin 92 — ll 91 COS 92 + gsin(91 + 92)
lo(60h +02) | + 0 T | 1 6y cosBy + 1y 6, sinby + gcos(fy + 05)

0 0 0

. .2 . .
ll ‘91 sin ‘92 — ll 91 COS ‘92 + gsin(91 + ‘92) — l2(91 + ‘92>2
l1 61 cosOs + 1y 0, sinfy + gcos(0y + Os) + 12(01 + 6s)
0

. .2 . .
mgll 91 sin 92 — mgll 91 COS 92 + mog sin(91 + 92) — m2l2(91 + 92)2
mgll 91 COS 92 + m2l1 91 sin 92 + mog COS(91 + 92) + m2l2(91 + 92)2

0

0
0
0

25



Ahora, el célculo del segundo paso para el eslabén 2 es:

. .2 . .
mgll 91 sin 92 — mgll 91 COSs 92 + mog sin(91 + 92) — m2l2(91 + 92)2
2f _ 2F _ . .2 ) . .
2 2 mgll 91 COS 92 + m2l1 91 Sin 92 + mog COS(91 + 92) + mglg(el + 92)
0
0
2’/7,2 = 0

mglllg 91 COSs 92 + mglllg 91 sin 92 + mglgg COS(91 + 92) + m2l§(91 + 92)2

Las ecuaciones del segundo paso para el eslabén 1 son:

cosfly —sinf2 0
i = sinfy cosf2 O
0 0 1
- ; 2 . .
maly 01 sin 0y — maly 0, cos Oy + magsin(0y + 03) — mala (6, + 0)?
maly 01 cos Oy + moly 0, sin 0y + mag cos(01 + 0s) + maly (0, + 05)?
0
) 2
—myly 0, +mygsin b,
T mily él +mq g cos 0,
0
0
17’Ll = 0

mglllg 91 COS 92 + mglllg 91 sin 92 + mglgg COS(91 + 92) + mgl§(01 + 92)2

0
+ 0

myl? él +myqlig cos 6

0
0
mgl% él —mglllg(él + 92)2 sin 92 + mgllg sin 92 sin(91 + 92)

—i—lellz(él + 92) cos 0y + molyg cos(6r + 63) cos by
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Finalmente, las ecuaciones dindmicas del sistema son:

T = mglg(el + 92) + mglllQ(Q 91 + 92) COSs 92 + (m1 + mg)l% 91 —mglllg 92 sin 92

—2mslyls 9192 sin 6y + malag cos(6r + 62) + (my + mg)lig cos 6, (2.3)

To = m211l2 91 COS 92 + m21112 91 sin ‘92 + m2l2g COS(@l + ‘92) + mﬂ%(el + ‘92)

Para ver que ambos metodos generan el mismo resultado,basta observar las ecuaciones

(2.2) y (2.3).

Estas ecuaciones pueden ser escritas en la siguiente forma matricial:
M(6) 8 +C(6,0) 0 +G(6) = (2.4)

que para el caso de (2.2) y (2.3), las matrices de (2.4) tienen la forma siguiente:

M) — I13my + 2lylymg cos Oy + 13(my + mg)  [3mg + l1lams cos Oy
I3mg + l1lams cos Oy I3ms
- -—2mllésin9 —mllésin@
C0.0) — 201l2 02 2 al1la U2 2
mglllg 91 sin 92 0
_ml cos(f1 + 62) + (mq + mo)ligcost
G(Q) _ 2029 (1 2) ( 1 2) 19 1
malag cos(0r + 02)
T1
’[‘ =
T2
T
02

En la literatura, las matrices M (6), C(0, 9), G(0) de (2.4) se les conoce con el nombre de
inercia, de coriolis y de gravedad respectivamente.

En la préactica, el robot manipulador estd sujeto a fuerzas de fricciéon y perturbaciones.
Por lo tanto, generalizaremos el modelo que se ha calculado anadiendole un término de

friccién viscoza, F'(#), y uno de perturbaciones, 74. De esta forma, (2.4) se transforma en:

M(0) 6 +C(0,0) 0 +G(0) + F() + ra =T (2.5)
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donde

o

ki 0 0,
0 ks 0,

(2.6)

y T4 €s un término cuya estructura desconocemos y que representa las dindmicas no mode-

ladas del robot.

Observacion 2.2 FEl término de friccion no es facil de modelar, ya que depende de la es-
tructura fisica del robot. En esta tesis, por simplicidad, se asume friccidn viscoza; pero un

andlisis mas profundo se puede hallar en [6].

Observacion 2.3 A diferencia de la friccion vizcosa, la cual es benéfica para el robot; la
friccion no lineal, por ejemplo la friccion de Coulomb, es danina para la estabilidad del

sistema y debe ser compensada de alguna forma.

Las dos ecuaciones que componen (2.5) son:

T = mll% él +mgl% él —I—mgl% ég —I—mgl% él —2mglllg 9192 sin 92 + 2m2l1l2 él COS 92
.2 . .
—malyly 04 sin Oy + molyls 05 cos s + mygly cos 6y + magly cos 01 + magls cos(01 + 03) + k1 04
To = mglg 91 —I-mgl% 92 +m211l2 91 COSs 92 + mglllg 91 sin 92 + m2912 COS(91 + 92) + k‘g 92

(2.7)

donde k1, ko son los coeficientes de friccion de (2.6).

2.3 Valores numéricos de un robot manipulador.

Para poder llevar a efecto las simulaciones en esta tesis, es necesario definir los valores
numeéricos de (2.5), por lo tanto, se consideran los siguientes pardmetros del robot: m; =
me = 1Kg, l; = 1Im, ls = 2m; los coeficientes de friccién son de 0.3 y la gravedad tiene un

valor de 9.88%.
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El resultado final es el siguiente:

Iy 4cos (f2) +6 2cos(fz) +4 . —4cos | 0 ) sin(62) 2 6, sin (02)

2cos (02) + 4 4 —9cos (0, ) sin (62) 0
19.6 cos(0y + 02) + 19.6 cos 0, » 0.3 0
19.6 cos(6; + 0») ’ 0 0.3
(2.8)

donde (01,03) v (91, 92) son los vectores de posicién y de velocidad del primer y segundo

eslabon del manipulador respectivamente.

2.4 Propiedades estructurales de las ecuaciones dinami-
cas del robot manipulador.

Estas propiedades corresponden al estudio del modelo dindmico (2.7), dicho estudio se en-
cuentra con mayor detalle en [2] y [7].
Estas propiedades permitirdn mejorar el diseno del controlador en las secciones subse-

cuentes y serdn empleadas a lo largo de toda la tesis.

2.4.1 Propiedades de la matriz de inercia M (0).

Intuitivamente, es posible escribir la energfa cinética del manipulador en la forma cuadratica

siguiente:
0 K(©0)0 (2.9)

donde K (0) es una matriz que describe la distribucién de la masa del manipulador en funcién
de §. Cada elemento de K (6) debe tener unidades de inercia (kgm?). Claramente, K () debe
ser positiva definida para que el valor de (2.9) sea siempre positivo y represente energia. Mas
atin, dada la forma cuadrética de (2.9) es posible sumar cualquier matriz skew-symmetrict sin

alterar el valor de la forma cuadrética. Luego, dado que cualquier matriz puede escribirse

1'Una matriz S € R"*" se llama skew-symmetric si satisface que ST = —8S.
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como la suma de una matriz simétrica y una skew-symmetric, podemos concluir que la
matriz skew-symmetric que corresponde a K(f) debe ser nula porque de lo contrario el
sistema tendria masa que no contribuye en la energia cinética. Por lo tanto, la matriz K (0)
es simétrica y definida positiva.

Por otra parte, la energia potencial del manipulador puede escribirse como una funcién

escalar, P(0), en términos de #. Con lo cual, el lagrangiano estaria dado por:

L— % oK) 0 —P®)

Y la ecuacién de Lagrange como:

(1)t
d (K(e) 9) ~ 2 (g 0 K©0)0 —P(e)) =7 (2.10)

Si comparamos la tltima ecuacién de (2.10) con (2.5) se observa, después de igualar los

términos de 6, que:

con lo que M(0) debe ser la matriz de la energia cinética del manipulador.

Si de la misma forma, se igualan los coeficientes de 6:

C(6,0) 6=11 (6) 0 —% 0 (%K(@)) 6 (2.11)

es posible demostrar (ver [8]) que:
M (6) = 2C(0,0) — J

donde J es una matriz skew-symmetric. Entonces, la forma cuadrética de J satisface la

propiedad:

ol (M () — 206, é)) 2 =0
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para cualquier vector x de dimensiones adecuadas.

Otra propiedad importante, es que toda la dependencia de 6 de los elemento de M (0) es a
través de funciones trigonométricas senos y cosenos, las cuales estdn acotadas para cualquier
valor en su argumento y todas ellas en el numerador de M(6). Por lo tanto, M(0) estd
acotada para cualquier valor de 6.

Para resumir, la matriz M (0) tiene las siguientes propiedades:

1. Es simétrica.

2. Es positiva definida y estd acotada superior e inferiormente. Es decir,

donde [, es la matriz identidad y 0 < a,, < [3,,, escalares.
3. Su inversa existe, es definida positiva y acotada.

4. Su derivada estd definida por M (6) = 20(«9,9) — J, donde J es una matriz skew-

symmetric.

5. M(0) es la matriz de la energia cinética del manipulador.

2.4.2 Propiedades de la matriz de coriolis C(6, 9)

A esta matriz se le conoce con el nombre de matriz de coriolis y de fuerzas centrifugas.

Tomando como base (2.11), es posible escribir:

[ vl(e)é_
c,0) 0= | ° VQ_(Q)Q (2.12)

0 V,(0)0

donde V;(6) son matrices simétricas de n X n.
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De lo anterior, se puede obtener que:

C(6,6) = (2.13)

Nétese que C(6, 9) puede escribirse en la forma C(0, 9) = C’p(G)C’v(é) 9; donde C’v(é) es

una matriz de tamano in(n + 1) X n dada por:

| Onfl,l 91 In |
: 0y I,
CU(H) _ 2 ' 1
L Ol,n en ]

donde O,,,, es una matriz de ceros de tamafio n X m y C,(#) es una matriz de tamano
n X in(n +1).

Tambien es posible escribir la matriz C(6, 9) en la forma:

C(6.0) = B(6) M +0(6) m (2.14)

donde B(f) es una matriz de tamano n X 3n(n — 1) de coeficientes de coriolis y {99} un

vector de tamano %n(n — 1) x 1 cuyos elementos estdn dados por:

[99] — | 66, 605 ... 6,46, |
2
C(#) una matriz de coeficientes centrifugos y [9 } un vector n X 1 con elementos descritos

X 2 .2 217
H:{@l 0, ... en}

Nuevamente, la dependencia de 6 aparece sélo en funciéon de senos y cosenos, en el

por:

numerador, asi que C(6,60) 0 tiene una cota independiente de ; pero que se incrementa
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cuadraticamente en funcién de 6.

Para resumir, la matriz C(6), 9) § tiene las siguientes propiedades:

1. Es cuadrética en funcién de 9
2. Puede ser escrita de distintas maneras: (2.12), (2.13) y (2.14).

3. Se relaciona con la derivada de la matriz de inercia a través de la igualdad:

C(6,0) =5 (b (8)+ )

N | =

donde J es una matriz skew-symmetric.

2.4.3 Propiedades de la matriz de gravedad G(0).

La dependencia de # de esta matriz, también es a través de senos y cosenos en el numerador.

Por lo tanto, G() tiene una cota superior e inferior, independiente de 6.

2.4.4 Propiedades de la matriz de friccién F(0).

El término de friccién, dependiente de 6, que esta tesis considera tiene tinicamente tres
propiedades:
1. La friccién es un efecto local, asi que los elementos de F(Q) son fl(Hl), 1=1,...,n.
T

2. La fuerza de friccién es disipativa, es decir, 0 F («9) > 0.

3. F («9) depende linealmente de 6.

Los tres puntos anteriores dan como resultado que:

f100 0 0
F(0) = 0 0
0 0 f.6,

donde f; son constantes positivas e i =1, ..., n.

Observacion 2.4 En ocasiones, el término de friccion F(0) puede depender también de 0

debido a efectos en los engranes del robot y otras caracteristicas inherentes a la estructura
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del manipulador. FEs entonces que se hace necesario compensar la friccion para obtener un

buen desempeno del robot al sequir una trayectoria continua y variante en el tiempo.

2.5 Redes neuronales.

Los sistemas biolégicos proveen de muchas pistas para el desarrollo del aprendizaje robusto
(altamente estable) y de algoritmos adaptables.

Dichos sistemas procesan la informacién en forma diferente a los esquemas de control
convencionales, ya que no estdn basados en ningin modelo, sin embargo son muy eficientes
para tratar con incertidumbres y complejidades.

Tales sistemas no requieren del desarrollo de un modelo matemaético para ejecutar tareas
complejas. Ciertamente, pueden aprender a ejecutar nuevas tareas y adaptarse facilmente
a cambios en el ambiente. Si los principios fundamentales de la computacién encajaran en
los sistemas biolégicos (por ejemplo: el cerebro), entonces una generacién totalmente nueva
de métodos de control podria ser desarollada mas alld de las capacidades de las técnicas
actuales, basadas en un modelo matemadtico explicito.

Se dice que un sistema de control tiene la habilidad de aprender si adquiere informacion
durante la operacién, de comportamientos desconocidos de la planta y de su ambiente, tal
que la ejecucién completa sea mejorada. Con éste enriquecimiento el controlador podria
expander su region de operacién , implementando asf un sistema auténomo.

Una clase de modelos, con la potencialidad de implementar éste aprendizaje, son las redes
neuronales artificiales. Y aunque la morfologia neuronal del sistema nervioso es mucho mas
compleja, una analogfa simplificada puede ser desarrollada, la cual podria ser utilizada en
aplicaciones de ingenieria.

Toméndo como base esta comprensién simplificada, las estructuras de las redes neuronales

artificiales pueden ser desarrolladas.

2.5.1 Modelo de una neurona.

Una red neuronal artificial (RNA) [39] es un elemento capaz de procesar gran cantidad de
informacién en forma paralela y distribuida, inspirada en las redes neuronales biolgicas (ver
Fig.2-4), las cuales pueden almacenar conocimiento experimental y tenerlo disponible para

su uso [40]. Algunas de sus similaridades con el cerebro son:
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1. El conocimiento es adquirido a través del proceso de aprendizaje.

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

almacenar el conocimiento.

Entradas desde Direccion de
otras neuronas la informacion

; R
dentritas
—c /

j\\'(A'( qA 4

L

N
1"_*

soma

AN
NN

Uniones Axon

. . Bifurcaciones
sinapticas

de salida
Figura 2-4: Esquema de una neurona biolégica.

El procedimiento para el proceso de aprendizaje es conocido como algoritmo o leyes de
aprendizaje. Su funcién es modificar los pesos sindpticos de la red neuronal para alcanzar
una meta preestablecida. La modificacién de los pesos provee el método tradicional para el
diseno e implementacién de las redes neuronales.

La neurona es la unidad fundamental para la operacién de la red neuronal. La Fig. 2-5

muestra el esquema de una neurona.

Wkl Funcion de

x1 ‘W activacion
Wk2
Sefiales x2+@> fi(.) — Y% Salida

de entrada
P Wkp T
Xp Umbral
Pesos
sinopticos

Figura 2-5: Modelo no-lineal de una neurona.

Existen 3 elementos bdsicos de la RNA:
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1. Un conjunto de uniones sindpticas, en cada elemento, caracterizadas por su propio

peso.

2. Un sumador, el cual suma los componentes de la senal de entrada multiplicados por

su respectivo peso sindptico.

3. Una funcién de activacién no-lineal que transforma la salida del sumador en la entrada

de la siguiente neurona.

4. Un umbral externo para reducir la entrada de la funcién de activacion.

En términos matemadticos, la i-ésima neurona se describe como:

_— n .. .
U; = Zj:l Wiz X

Yi = @(Ui —Pi)

(2.15)

donde:
x;  j-ésimo componente de la entrada.

w 4; peso de la conexién entre la j-ésima componente de la entrada y la i-ésima neurona

u;  salida del sumador.

p;  umbral.

¢ () funcién de activacién no-lineal.

Yi salida de la i-ésima neurona.

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

i, recibiendo como entrada x;:

yi = g(x:) (2.16)
Una clasificacién para éste tipo de funciones es la siguiente:

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

3. Positiva y Promedio cero.
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La clasificacién 1 se distingue por tener funciones suaves y discontinuas. Las funciones
suaves son necesarias para algunos algoritmos de adaptacién como el de propagacién hacia
atrds (backpropagation), mientras que las funciones discontinuas (por ejemplo: la funciones
de umbral) son necesarias para generar una salida binaria. La clasificacién 2 se distingue por
tener funciones con un solo valor significativo de salida cuando las entradas estédn cerca del
cero, porque las funciones sélo cambian significativamente alrededor del cero. La clasificacién
3 se refiere a las funciones positivas que cambian de 0 en —oco a 1 en 0o y a las funciones de
promedio cero que cambian de —1 en —oo a 1 en oo.

Algunas funciones estdndar pueden observarse en la Fig. 2-6. y cuyas graficas se muestran

Nombre Formula Caracteristicas

Umbral 41 siz 50 No-diferenciable, tipo escalon, positiva
0 =ma <0

Umbral 41 sz >0 No-diferenciable, tipo escalén, prom. Cero
-1 six =<0

Sigmoide 1 Diferenciable, tipo escaldn, positiva
l+e=

Tangente hiperbélica tanh(z) Diferenciable, tipo escalén, prom. Cero

Gaussiana _% Diferenciable, tipo pulso

e o

Figura 2-6: Tabla de funciones no lineales.

a continuacion:

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0
-100 -50 0 50 100

Figura 2-7: Primera funcién de umbral.
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0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

-100 -50 0 50 100

Figura 2-8: Segunda funcién de umbral.

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

-90 -60 -30 0 30 60 20

Figura 2-9: Funcién Sigmoide.

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6|
-0.8|

Figura 2-10: Funcién tangente hiperbdlica.
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0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Figura 2-11: Funcién gaussiana.

2.5.2 Estructuras de las redes neuronales.

La forma en que las neuronas de una red neuronal estdn interconectadas determina su es-

tructura. Para propésitos de identificacién y control, las estructuras mas usadas son:

1. Redes de alimentacién hacia adelante de una capa.
2. Redes de alimentacion hacia adelante multicapa.
3. Redes de funciones radiales bésicas.

4. Redes neuronales dindmicas.

Redes de alimentacién hacia adelante de una capa.

Esta es la forma mads simple de una red neuronal. Tiene sélo una capa de neuronas. La més
conocida es llamada Perceptron. Bésicamente consta de una neurona con pesos sindpticos
ajustables y de una funcién de activacion.

El algoritmo de aprendizaje que ajusta los pesos de estas redes neuronales aparecié por
primera vez en [41], [42]. Ahi es probado que los vectores de informacién, usados para
entrenar el perceptréon, son tomados de dos clases lineales separables, entonces el algoritmo
de aprendizaje del perceptrén converge y define una superficie de decisién: un hiperplano que
separa las dos clases. La prueba de convergencia, respectiva, es conocida como el teorema
de convergencia del perceptrén.

El perceptrén bésico es el llamado modelo de McCulloch-Pitts [43], en el cual la funcién

de activacion ¢(.) es de limites extremos.
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El propdsito del perceptrén es el de clasificar la senal de entrada, con componentes:
Uy, Usg,..., Uy, en una o dos clases: C7 6 Cs. La regla de decisién para la clasificacién
consiste en asignar a cada punto, que corresponde a una entrada uy, uo,..., u,, la clase
(' si la salida del perceptrén y es igual a +1 y la clase Cs si es —1.

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

en —1, asi el vector de entrada queda definido por:

(w(®)" = (=1, ur (), uz(k),..., uq (k) (2.17)

donde k es la k-ésima entrada.

El sumador que produce la salida es calculado por:
v (k) =w" (k) u(k) =u" (k) w(k) (2.18)

donde w es el vector de los pesos sindpticos.

Para cualquier k, en el espacio n-dimensional, la ecuacién w”

u, con coordenadas uq, Us,, Uy,
define un hiperplano que separa las entradas en dos clases: C y Cs. Si estas clases son lin-

ealmente separables existe un vector w tal que:

wlu >0, VuecC
v (2.19)

whu <0, VuceC

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

si wlu>0,YVuel
I.— wk+1)=w(k)

6 si wlu <0, para u € Cy
2. —w(k+1)=w(k)—nk) ulk) si wlu >0, para u € Cy (2.20)
6
wk+1)=w(k)+n(k) uk) si wlu < 0, para u € C}

La convergencia de éste algoritmo puede ser demostrada utilizando un argumento por

contradiccion.
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Si se observa tinicamente la salida v (k) y se define el error como:

e (k) = d (k) — v (k) (2.21)

el algoritmo de minimos cuadrados puede ser aplicado para minimizar el error. La obtencién
de éste algoritmo estd basado en el método del gradiente descendiente. El cual da por

resultado la siguiente ley de aprendizaje:

wk+1)=w(k)+ne(k) uk) (2.22)

Puesto que el error depende linealmente de los pesos, éste algoritmo asegura la obtencién de

un minimo global.

Redes de alimentacién hacia adelante multicapa.

Estas se distinguen por la presencia de una o mds capas ocultas (ver Fig. 2-12) cuyos nodos
computacionales se llaman neuronas ocultas. Tipicamente, las neuronas en cada capa tienen
como senal de entrada las senales de salida de la capa precedente. Si cada neurona, en cada
capa, es conectada con todas las neuronas de la capas adyacentes la red neronal se dice que

estd totalmente conectada, en el caso opuesto, es llamada parcialmente conectada.

Capa de

o salida
Primer Segunda
Capa Capa
Oculta Oculta

Figura 2-12: Perceptrén multicapa.

El perceptrén multicapa tiene las siguientes tres caracteristicas:

1. La funcién de activacién para cada neurona es suave, en oposicién a la de limites

extremos usada en el perceptrén de una sola capa. Usualmente, esta funcién no-lineal
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es una sigmoide definida por:

1

= — 2.23
I+e (2.23)

e, (v,)

2. La red estd compuesta por una o méas capas ocultas de neuronas.

3. La red presenta un alto grado de conectividad.

El perceptrén multicapa obtiene su poder computacional a través de la combinacién de
estas caracteristicas y su habilidad de aprender de la experiencia. Sin embargo, la presencia
de no-linealidades distribuidas y la alta conectividad de la red hacen el andlisis tedrico dificil

de realizar.

Redes de funciones radiales basicas.

En el contexto de una red neuronal, los nodos de la capa escondida proveen una serie de
”funciones” que constituyen una ”base” arbitraria para los patrones de entrada (vectores)
cuando éstos se expanden a los espacios de los nodos de la capa escondida; esas funciones se
les denomina ” funciones radiales basicas”. Las funciones radiales béasicas fueron introducidas
por primera vez para la solucién de problemas de interpolacién multivariable reales.

Cuando una red estdndar de funciones radiales bésicas se usa para desarrollar una tarea
de clasificacion de patrones complejos, el problema se soluciona bdsicamente al llevarlo a un
espacio de muchas dimensiones de una manera no lineal. La justificacién para hacer ésto,
estd provista por el teorema de Cover (1965) sobre los patrones de separabilidad, en donde se
establece que un problema de clasificacion de patrones complejos, enmarcada en un espacio
no lineal multidimensional, es més facil de separar de manera lineal, que si se enmarca en
un espacio de baja dimensién lineal.

Béasicamente, el mapeo no lineal se usa para transformar un problema de clasificaciéon
separable no linealmente en uno separable linealmente.

De forma similar, se puede utilizar un mapeo no lineal para aproximar una funcién no
lineal en un contexto més sencillo.

Este tipo de red neuronal tiene tres capas totalmente diferentes:

1. La capa de nodos de entrada.
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2. La capa oculta. Donde cada nodo ejecuta una transformacién no-lineal de la entrada,

denotada como funcién radial bésica.

3. La capa de salida. Formada por una combinacion lineal de las salidas de la neuronas

de la capa oculta.

Los trabajos pioneros en éste tema se llevaron acabo por Powell, [33]. La primera apli-
cacion de las funciones radiales bésicas en el diseno de redes neuronales fue reportado en
[34]. Contribuciones especificas a la teorfa, diseno y aplicacion de estas funciones a las redes

neuronales, se encuentran en [35], [36] y [37].

Redes neuronales dinamicas.

Este tipo de redes se distinguen de las redes neuronales estdticas porque tienen al menos un
ciclo de retroalimentacién. Estos ciclos involucran el uso del tiempo discreto y de bifurca-
ciones compuestas por elementos de una unidad de retraso. Esta unidad se denota por ¢~*!,
tal que u (k — 1) = ¢! u(k), con k indicando el k-ésimo muestreo en el tiempo. La ecuacién
de las redes neuronales dindmicas es:

Tiempo discreto:
y (k+1)=g k), ylk+1),---,y(k—n); uk), u(k+1),---, u(k —m)]  (2.24)
Tiempo Continuo:

=AZ+w o(vx)+wy ¢(v2 ) u (2.25)

K)e

donde o (-) y ¢ () son funciones sigmoidales (ver Fig.2-13).

Los ciclos de retroalimentacién traen como resultado un comportamiento dindmico no-
lineal debido a la funcién de activacién no-lineal de las neuronas. Como consecuencia, se les
llama redes neuronales dindmicas.

Estas redes neuronales ofrecen grandes ventajas computacionales. De hecho, es bien
sabido que un sumador lineal estético finito es equivalente a un sistema lineal retroalimentado

de un solo polo, como se ve en la Fig.2-14.
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Figura 2-13: Esquema de una red neuronal dindmica.

Figura 2-14: Sistemas dindmicos y estédticos equivalentes.

De la Fig. 2-14, el sumador de salida es:

n

vik)=uk)+uk—1)+. uk-n)=> ulk—i); n—oo (2.26)

=0

El sistema lineal esta descrito por:

v(k)=v(k—1)+u(k)
e = lha gt g (2.27)

u(k)+u(k—1)+..u(k—n)

<
—~
x5
~—
I

Es claro que las dos estructuras son equivalentes, pero desde el punto de vista com-
putacional, el sistema con retroalimentacion es equivalente a una muy grande, posiblemente

infinita, estructura estdtica. Esta propiedad es muy interesante para identificacién y control,
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y abre el camino para las aplicaciones de las redes neuronales dindmicas en éstos campos.
Finalmente, esta tesis empleard la siguiente estructura matematica de una red neuronal

de funciones radiales bésicas:

y=WTo(VTz) (2.28)

T T
donde x = [zg,zf,...,xJTvJ es el vector de entrada, y = [le,yQT,...,y}GZ} es el vector

de salida y #l = 1 (para el umbral). Los pesos de la red neuronal corresponden a las
matrices W = [w;;] € RM*™N2 V' = [p;,] € RM*Ns. La funcién de activacion es o(z) =
[0(21),0(%2), ...,0(2n;)]. N3 es el nimero de nodos de la capa oculta.

Con la siguiente funcién de activacion:
o(z) =€ = (2.29)

donde m y s son constantes positivas.

2.6 Sistemas Singularmente Perturbados.

Esta teoria permite simplificar un modelo dindmico que contenga pardametros constantes
pequenos, que incrementen el érden del sistema. Sin embargo, trabajar con un modelo
sobre-simplificado puede llevar a resultados alejados del punto éptimo, o en algunos casos,
a una inestabilidad del sistema. Es por ello, que la teorfa de perturbaciones singulares
propone trabajar con el modelo simplificado como primer paso, porque éste modela las
caracterfsticas principales del sistema; y posteriormente estudia los fenémenos relativos a los
parametros que se despreciaron, para determinar su importancia en la respuesta del modelo.
Las caracteristicas principales, o promedio, del modelo estdn determinadas por una respuesta
lenta, mientras que los fenémenos relativos a los pardmetros despreciados se desarrollan a
mayor velocidad.

La teorfa de sistemas singularmente perturbados permite determinar cuando un modelo se
puede simplificar, bajo qué condiciones y qué caracteristicas presentan los sub-sistemas lento
y rapido. Todo ésto permite el célculo de un mejor control, el desarrollo de un observador o
de cualquier otro interés.

Esta parte del capitulo estd basada en [12].
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2.6.1 El modelo estandar de los sistemas singularmente perturba-

dos.

El modelo que a continuacién se presenta es el més comin dentro de la literatura de con-
trol, teorfa de sistemas, matemadticas, etc. Y ha sido estudiado ampliamente por Tikhonov

(1948,1952), Levinson (1950), Vasileva (1963), Wasow (1956), etc. El modelo es el siguiente:

r = f(x,2,61), x<t0):x07 r € R" (2.30)

ez = g(z.z,6t), z(t) =2" z€R"

donde el punto denota derivada con respecto al tiempo ¢; f, g son campos vectorial contin-
uamente diferenciables en sus argumentos z, z, €, t. € es una constantes escalar pequena que
representa los pardmetros que se van a despreciar.

El considerar un solo pardmetro pequeno € en (2.30) no es una restriccién. Por ejemplo:
si 11 y T son pardmetros pequenos de la misma magnitud, uno de ellos puede ser tomado
como € y el otro como un miiltiplo del primero, es decir, T} = € y T5 = ae, donde o = % es
una constante conocida.

Para llevar acabo la reduccién del modelo se hace € = 0, convirtiendo a € en una pertur-

bacién llamada ”singular” y reduciendo el orden del sistema, o modelo, de n +m a érden n.

La segunda ecuacién de (2.30) se transforma en:
0=9(7,%0,t) (2.31)

donde la barra significa que la variable pertenece al sistema cuando € = 0. Se dice que (2.30)
estd en la forma estdndar si la siguiente aseveracion se cumple:

A1: (2.31) tiene k > 1 raices reales distintas
Z=q¢)(T,t), i=1,2 .k (2.32)

en algin dominio de interés.
Cuando la aseveracién 1 se satisface, se garantiza que existe un sistema n dimensional

bien planteado por cada raiz de (2.32). Para obtener el modelo reducido (o sistema lento)
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basta sustituir (2.32) en (2.30):
T= £(T, 6,(T,1),0,t), Z(ty) = 2° (2.33)
0 en una notacién méas compacta:
T= f(T,1), T(t) = 2° (2.34)

Este modelo se llama ”modelo quasi-estacionario” (quasi-steady-state model) porque la
velocidad de z (2: @) es bastante grande cuando € es muy pequena, haciendo que z llegue

rapidamente a una raiz de (2.32), la cual es la forma quasi-estacionaria de (2.30).

2.6.2 Propiedades de las dos escalas de tiempo del modelo estan-

dar de los sistemas singularmente perturbados.

Los sistemas singularmente perturbados tienen dindmicas en dos escalas de tiempo diferentes:
un sub-sistema lento y otro rapido. Haciendo un abuso del lenguaje, podemos decir que el
sub-sistema lento (el modelo quasi-estacionario) estéd caracterizado por el modelo reducido
(2.34), mientras que la diferencia entre la respuesta del sistema quasi-estacionario y la del
sistema original (2.30) estd caracterizado por el sistema répido. Para comprender mejor éste
punto, basta examinar la variable z, la cual ha sido excluida del modelo reducido al sustituirla
por su estado ”quasi-estacionario” Z. A diferencia de la condicién inicial z(ty) = 2°, la
condicién inicial de Z estd dada por: Z(tg) = ¢(Z(t), o), teniendo asf una discrepancia entre

ambos casos. Por lo tanto, Z no puede ser una aproximacién uniforme de z y lo mejor que

se puede esperar es una aproximacién de tipo:
z=72(t) + O(e) (2.35)

para algin intervalo ¢ € [t1,T] donde t; > ty. Sin embargo, las condiciones iniciales de x y

de T si son las mismas (T(ty) = z(ty) = 2°), siendo su aproximacion:
x=7(t) + O(e) (2.36)
uniforme y valida en un intervalo ¢ € [to, T'| donde Z(t) exista.
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La aproximacion (2.35) muestra que durante el intervalo inicial o capa frontera (”bound-
ary layer”) [to,?;1] la variable z tiende a Z y posteriormente, en el intervalo [t1,T], permanece
muy cerca de Z. Es importante hacer notar que la velocidad de z (2= %)) puede hacerse
lo suficientemente grande llegando hasta ¢ = 0 donde el transitorio de z serd instantdneo
siempre que g(-) # 0.

Sin embargo, hay que determinar si z tendrd un tiempo de escape finito o convergerd a
Z durante el intervalo transitorio y para ello hay que estudiar el comportamiento de € z, el

cual deberd permanecer finito aiin cuando € tienda a cero y z tienda a infinito. Definase lo

siguiente:

dz dz ) dr 1
€ =7 O lo que es igual: il (2.37)

y considerese 7 = ( como el valor inicial en ¢ = t3. La nueva variable de tiempo

_t—t
N €

T , 7 =0 cuando t =t (2.38)

implica que cuando € tiende a cero 7 tiende a infinito, incluso con valores de t ligeramente
mas grandes que tg, es decir, 7 representa un estiramiento del tiempo. Asi que mientras z y
7 cambian casi instantaneamente, z permanece muy cercano a su valor z°.

Para describir el comportamiento de z con respecto a 7 se hace uso de la llamada cor-
reccién de capa frontera ("boundary layer correction”) z = z — Z, la cual define el siguiente
sistema de capa frontera (”boundary layer system”):

dz

9 (2°,2(r) +Z(t0), 0, t0) (2.39)

con la condicién inicial 20—Z(ty), y 2%, to pardmetros constantes. La solucién de esta ecuacién
diferencial sirve para definir la correccién de capa frontera para una posible aproximacién

uniforme de:
z=72(t) + (1) + O(e) (2.40)

donde Z(t) es la respuesta lenta de z y z(7) es la respuesta répida de z. Ahora bien, para
que (2.40) se aproxime a (2.35), luego de un corto periodo de tiempo, es necesario que z(7)

tome valores de magnitud O(e) conforme 7 — o0, lo cual se lleva acabo rédpidamente en la
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escala de tiempo t porque:

dz(T) B d?(T)d_T B ldQ(T)
dt — dr dt e dr

Las propiedades de estabilidad del sistema de capa frontera (2.39); las cuales son in-
dispensables para satisfacer las aproximaciones (2.35), (2.36) y (2.40); se enumeran en las
siguientes dos aseveraciones:

A2: El punto de equilibrio Z(7) = 0 de (2.39) es uniforme asintéticamente estable en z°
v to. Y 2° — Z(ty) estd contenido en su dominio de atraccién, asi que z(7) existe para todo
7> 0.

Si esta aseveracion se satisface, entonces:

lim z(7) =0 (2.41)

T—00

uniformemente en 2°, ¢4, lo cual implicarfa que z se aproxima a su estado quasi-estacionario
Z en alguin tiempo t; > ty. Para garantizar que z permanezca cerca de Z, considere cualquier
tiempo t € [t1,T] como el instante inicial y suponga lo siguiente, sobre la linealizacion de
(2.39):

A3: Los eigenvalores de %; evaluados en € = 0 y a lo largo de z(t), z(t); tienen partes
reales menores a un nimero negativo constante, i. e.

e =

Re)\{g—g} <—-c<0 (2.42)

Ambas aseveraciones son condiciones fuertes de estabilidad para (2.39). Si 2° es lo sufi-
cientemente cercano a Z(ty), entonces A3 implica A2. De igual forma, la no singularidad de
% implica que las raices Z(t) son todas diferentes, tal como lo pide la Al.

Estas 3 aseveraciones son comunes en mucha de la literatura de perturbaciones singulares,
por ejemplo: Tikhonov (1984, 1952); Levinson (1950); Vasileva (1963); Hoppensteadt (1971).

Estas referencias contienen la prueba y los detalles del siguiente teorema:

Teorema 2.2 Silas aseveraciones A2y A3 se satisfacen, las aproximaciones de (2.36) hasta
(2.40) son vdlidas para toda t € [to, T] y ademds existe también un t; > to tal que (2.35) es
vdlida para toda t € [t;,T).

Este resultado es conocido como el teorema de Tikhonov, aunque aqui estd presentado

49



en la forma propuesta por Vasileva y otros autores. La prueba del teorema hace uso de una
técnica que expande asintéticamente a x y a z en dos escalas de tiempo, teniendo términos
definidos en t y en 7. Pero la prueba del teorema se omitird en esta tesis y sélo se ejemplificara
el uso de dicha técnica.

Primeramente,.se sustituye x = Z(t) +2(7), z = Z(t) + 2(7), las derivadas de = y de z con

respecto a t y 7, la relacion (2.30) en el sistema (2.37), para obtener el siguiente resultado:

dz(T) dr

T (t) + o E:f(a:—irx,szz,e,t) (2.43)
0 fﬁ”%gzg@+§j+z@w (2.44)

— e f@+TE D6t — f(T,5,0,8)] (2.45)

% — 0 cuando € — 0. Entonces Z(7) es constante cuando ¢ = 0 y dado que T(ty) = 2°,

esa constante debe ser cero, i. e. Z(7) = 0 cuando € = 0. Esto muestra que si la cantidad

entre corchetes de (2.45) permanece acotada, x(t,e) — Z(t) cuando € — 0. Para mostrar

que el error no es mayor a O(e) se requiere de un analisis més detallado de (2.45).
Partiendo de que Z(7) = 0 y suponiendo que z(t) satisface (2.31), (2.44) se transforma

en:

2° —Z(ty) (2.46)

I
Q
—

=
—~
~
~—
jS
\‘
~—
_|_
N
—~
~
~—
o
~
~—
I
e
S
N
—~
=)
~—
I

donde Z se obtuvo al diferenciar (2.32) con respecto al tiempo. Nétese que (2.46) es una
forma méds general de un sistema de capa frontera que (2.39). Ahora, se sustituye t = tq+e€r,
la relacién (2.38) y € — 0 en (2.46), para obtener (2.39). Siendo éste tltimo el caso limite de
(2.46). Para que todo lo anterior sea posible, es necesario que el punto de equilibrio zZ(7) = 0
de (2.39) tenga las propiedades de estabilidad que las aseveraciones A2 y A3 piden.

Las expansiones asintéticas hacen uso de dos series de potencias en términos de € para
representar z(t,€). Los coeficientes de las primeras series son funciones de ¢ y los de las

segundas series son funciones de 7. De igual forma, se emplean dos series de potencias
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en términos de e para representar z(t,€). Luego, estas series se sustituyen en (2.30) para
obtener unas ecuaciones parecidas a (2.43) y (2.44), las cuales se igualan término a término

para poder calcular los valores de sus coeficientes.
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Capitulo 3

Control PD con observador de alta

ganancia.

En éste capitulo y debido a la argumentacion del principio de la tesis, se resuelve el primer
problema del control PD: la necesidad de medir la velocidad de los eslabones del manipulador.
Para ello, se hace uso de un observador de alta ganacia evitando el ruido que los sensores de
velocidad (tacometros) generan y disminuyendo, también, el costo del robot porque dichos
sensores son considerablemente mas costosos que los sensores de posicién.

El observador de alta ganancia es capaz de estimar la derivada de los estado del sistema,
en éste caso la velocidad.

Este capitulo presenta dos pruebas de estabilidad, para el sistema completo, con enfo-
ques diferentes: el primero, hace uso de una funcién de Lyapunov y sigue el procedimiento
mostrado en [17]. El segundo, hace uso de la teoria de sistemas singularmente perturbados
y estd basado en el trabajo [20]. Este enfoque serd la base para el desarrollo del resto de la
teorfa de esta tesis.

El contenido de éste capitulo se conforma, primeramente, por la implementacién del
observador de alta ganancia propuesto en [17] y un control PD pre-alimentado, [3], a un
robot manipulador. Posteriormente, el sistema en lazo cerrado que resulta se le analiza su
estabilidad. Siendo el enfoque de sistemas singularmente perturbados el més interesante
porque divide al sistema original en dos sub-sistemas en escalas de tiempo distintas: la parte
réapida (la dindmica del observador) y la parte lenta (la dindmica del robot con el control
PD). También se dd una férmula para calcular una cota superior del pardmetro de alta

ganancia del observador. Finalmente, se muestran los resultados de las simulaciones, donde
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es posible observar la velocidad de convergencia del observador y corroborar las propiedades

de estabilidad del sistema completo.

Observacién 3.1 Este capitulo es una extension del trabajo de [18] porque: (1) ofrece la
prueba de estabilidad del sistema robot-observador-control que el trabajo de [18] carece. (2)
Anade una forma para calcular la cota superior del pardmetro de alta ganancia del obser-
vador, la cual resulta en una condicion necesaria para la estabilidad asintdtica del sistema
en lazo cerrado (robot-observador-control PD) y corresponde a la minima velocidad de con-

vergencia del observador.

3.1 El observador de alta ganancia.

Las ecuaciones dindmicas de un robot manipulador de n—eslabones, como el planteado en

el capitulo de Preliminares, se pueden escribir de la siguiente manera [17]:

.751: To
To= f(z1,72) + g(x1)u (3.1)
Yy=a

donde 1 = g € R" es el vector de posiciones, xo =ge R" es el vector de velocidades (en ambos
casos se trata de posiciones y velocidades de los eslabones que componen al manipulador),

y € R" es el vector de salida, el cual es medible, y

f(.??l,l‘g) = M(I‘l)_l[—0<$1,x2)1'2 — G(Il) — F.?IQ]

(3.2)
g(w1) = M(z1)u
El observador de alta ganacia propuesto en [17] tiene la forma siguiente:
B1= 8 + 1Hy(y — F1) 53)

To= E%Hv(y - 53\1)

donde 7; € R, T3 € R™ denotan los valores observados, o estimados, de los estados 1, x2

respectivamente; ¢ es una constante positiva pequeiia (el pardmetro de alta ganancia) y H,,
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H, son matrices constantes definidas positivas tales que:

—H, I

—-H, 0O
es una matriz estable en el sentido de Hurwitz.

Observacion 3.2 Para entender mejor la naturaleza del observador de alta ganancia (3.3)

se muestra, a continuacion, su funcion de transferencia:

~ 1
i) 6—2HUS
- 1 1
Yy 52 + ;HpS + E—sz

(3.4)
Definase el siguiente error de observacién:
T, ‘= T1 — Ty, To :— Tg — T2

entonces, la dindmica del error de observacién tomando en cuenta (3.1) y (3.3) queda definida

por la siguiente ecuacién diferencial:

~ o~ 1 ~
1= Ty — ngZlfl

. (3.5)
Ty= — 5 HyT1 + f(21,22) + g(z1)u
El sistema (3.5) se puede escribir en términos de las siguientes variables:
% =1 (3.6)
32 L= 65?/2
como:
. 9 ’51: 22 — szl (37)
€ Zo= —H,2Z1 + & [f (21, 22) + g(z1)y]
y también en la forma matricial siguiente:
£ 2= AZ+ e*B[f(x1,22) + g(z1)u] (3.8)
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donde

o

-H, I
Z=[,5)", A= H” . , B = (3.9)

~

3.2 El control PD y el observador de alta ganancia.

Toca el momento de mostrar el control PD que se emplerd junto con el observador de alta
ganancia (3.3).

Considere el siguiente control PD, [3]:
. d
u=M(z1) 22 +C(x1,T2)24 4+ FTs + G(z1) — Kp(z1 — 2¢) — Ky(T2 — 24) (3.10)

donde z{ € R™ es el vector de posiciones deseadas, 23 es el vector de velocidades deseadas y
K,, K; ¢ R™" son matrices positivas constantes.

Cabe notar que el vector de posiciones y velocidades deseadas corresponden a la trayec-
torias deseadas (una para cada eslabén del robot), las cuales son continuas y variantes en el
tiempo, para el caso de seguimiento de trayectorias, o constantes, para el caso de regulacién.
Y que las matrices K, K, corresponden a las ganacias proporcional y derivativa del control
PD.

Este control PD compensa los efectos de la gravedad y de la friccién del robot y afiade
dos términos extra para poder garantizar que el robot siga la trayectoria deseada con error
cero. En resumen, los términos adicionales al control PD (3.10) y que se denominan términos

de pre-alimentacion son:
. d R R
M(zy) o +C(21,T2)28 + F2y + G(z1)
Observacion 3.3 A lo largo de esta tesis, se asume que las trayectorias deseadas son aco-

tadas (en posicion y en velocidad) y que sus dos primeras derivadas también lo son.

Observacion 3.4 Si el vector de velocidades pudiese ser medido, el control PD propuesto

quedaria igual. Sélo seria necesario cambiar la variable To por xs.

Msds adelante y a manera de confirmacién del punto anterior, se presenta un teorema que
muestra que éste control PD hace del sistema en lazo cerrado (robot-control PD) asintética-

mente estable si la velocidad del robot fuese medible.

95



Para continuar con el andlisis, se define el error de seguimiento de la siguiente forma:
= e d = . d
X1 = T1 — Tq, T2 := T2 — Ty

De las ecuaciones (3.1) y (3.10) la dindmica del error de seguimiento queda dada por:

— A
T1=T1 — T1= T2
S .d .d
To=%y — To= f(21,22) + g(z1)u— 7,

que a su vez se transforma en:

Ti= T
. o (3.11)
EQZ H(fl,fg, JI‘li, JI%, .’L‘g)— .’,U2

donde:

H = M@+ [~Fis — K71 + Kg@s — Kq@s — C(71 + 2%, 297,

. d
+M(z1) 29 —C(T1 + 25, Ty + 25)7,)]

Ahora, es posible integrar a la dindmica del error de observacion (3.7) el control (3.10),
para obtener:
e T= % — Hy7
. e (3.12)
g 52: _val + €2H<El, fg, .T%, .Tg, f.’l?g)
De esta forma, el sistema en lazo cerrado completo queda formado por las ecuaciones

(3.1), (3.10) y (3.3), i.e. por el error de seguimiento, el error de observacién y el control PD

compensado, con la forma siguiente:

: .d

Ty = H- )
€ ’51 = 22 — szl
€% = —HZ+EH

y punto de equilibrio (Zy, T, 21, 22) = (0,0,0,0).
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3.3 Analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado.

Aunque se presentan dos enfoques para mostrar la estabilidad del sistema (3.13): el primero
basado en [17], y el segundo basado en la teoria de sistemas singularmente perturbados, no
son enfoques que se contraponen, ya que el primero muestra que el observador estima los
estados reales del sistema con un error distinto a cero; sin embargo, no pone ninguna restric-
cién sobre € ni sobre la capacidad de implementar el observador al robot y el control PD. Por
su parte, el segundo enfoque si establece una condicién necesaria para poder implementar
el observador al control PD y al manipulador; pero garantiza la estabilidad asintética del
sistema.

Si dicha condicién necesaria no se satisface, se dice que el teorema fall6 y no es posible
concluir nada, i. e. queda abierta la posibilidad de que el observador pueda ser implementado
exitésamente.

La condicién necesaria tambien es una cota sobre el maximo valor que puede tomar € y

corresponde a la minima velocidad de convergencia del observador.

Observacion 3.5 En éste trabajo se dard mds importancia al seqgundo enfoque (de sistemas
singularmente perturbados) porque establece la estabilidad asintética del sistema mediante
una combinacion convexa de las funciones de Lyapunov del sub-sistema lento y rdpido. FEl
uso de una combinacion convexa de funciones de Lyapunov serd de gran utilidad cuando al
robot manipulador se le anada el control PD compensado neuronalmente y el observador de
alta ganancia (capitulo 5). De usar el primer enfoque, el encontrar una funcién candidata de

Lyapunov para el sistema robot-PD-red neuronal-observador podria resultar muy complicado.

3.3.1 Enfoque de Lyapunov.

Teorema 3.1 Usando el observador de alta ganacia (3.3) para estimar la velocidad de la

dindmica del robot manipulador (3.1), el error de observacion T converge al conjunto:
D.={z||z| <2°Cr}
donde

Cr := sup ||BH(z,u)||" ||P| (3.14)
t€[0,T7]
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Prueba. Debido a que A es una matriz Hurwitz estable, existe una matriz constante

definida positiva P tal que satisface la siguiente ecuacién de Lyapunov:
ATP 4+ PA=—1 (3.15)
donde A esta definida en (3.9). Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:
V(Z) =ez' Pz

Su derivada con respecto al tiempo y a lo largo de las trayectorias de (3.12) es:

_ T .
V=ecz Pz+ez'P7Zz

= (AZ + e2BH(z,u))" Pz + TP (A% + 2BH (z,u))
=77 (ATP + PA)Z + 2¢? (BH (z,u))" PZ
< 2T (ATP + PA) % + 2% | BH(z,u)|" | P| |Z]

(3.16)

Dado que con el control u siempre existe una solucién para (3.12) para cualquier ¢t € [0, 77,
entonces || H(z,u)|| estd acotado para cualquier tiempo finito 7' [19]. Por lo tanto, es posible
concluir que |BH(z,u)||" || P|| estd acotado en la forma (3.14).

Tomando como base (3.15) se obtiene:
v -7+ K () |Z]
donde
K (¢) :=2e*Cr.
Cabe notar que si se cumple:
2] > K () (3.17)

entonces ;< 0, Vt € [0,T]. Asf que el tiempo total durante el cual ||Z(£)|| > K () es finito.

Sea T}, el intervalo de tiempo en el cual ||Z(t)|| > K (¢), entonces:

e El tiempo en que Z(t) estd fuera del circulo de radio K (¢) es finito (porque después
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entra en el circulo),es decir, z(t) practicamente permanece dentro de dicho circulo.

e Si z(t) sale del circulo un nimero finito de veces y siendo tal tiempo finito, i. e.
> T} < 00, entonces:
k=1

lim T}, = 0 (3.18)

k—o0

Por lo tanto z(t) es acotado en base a los argumentos anteriores. De (3.8) Z (¢) también
estd acotada. Sea ||zx(t)|| el error de seguimiento méds grande en el intervalo T}, entonces

(3.18) y el hecho de que Z (t) es acotada implican que:
Jim (I - K (2] =0

lo que a su vez implica que ||Z(t)|| va a converger al conjunto K (¢).

I 0
Finalmente, dado que = = Zy 0 <e <1, entonces ||7|| convergird al circulo

0 11
de radio K (¢). m

Observacion 3.6 Debido a que Cr es acotado, es posible seleccionar € arbitrariamente

pequena para hacer el error de observacion lo suficientemente pequeno.

3.3.2 Enfoque de sistemas singularmente perturbados.

Primero, se hace notar que el sistema (3.13) tiene la forma de un sistema singularmente
perturbado (2.30), por lo tanto se puede analizar siguiendo dicha teorfa.

Para comenzar, se hace € = 0,

0=2%— H)5

O - —val

lo cual implica que:

51202.711—/1‘\1

’52 :OZE(ZBQ—ZE\Q)
y por consecuencia, se tiene un punto de equilibrio (z1,x2) = (71, 72), es decir, el sistema
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(3.13) tiene la forma estdndar de un sistema singularmente perturbado.

Observacion 3.7 Aunque para efectos de éste andlisis se hace e = 0, en realidad 0 < € < 1

teniendo como consecuencia que el punto de equilibrio (x1,xs) = (T1,%2) sea Unico.

Analisis de los sub-sistemas lento y rapido.

Substituyendo el punto de equilibrio (x1,23) = (Z1,73) en las dos primeras ecuaciones de

(3.13), se obtiene el modelo quasi-estacionario con la forma siguiente:

T1= To
- 4 d
To= H (T, To, xf,25,0)— x,

. d .d
= M(fl + QIall)_l[—Kpfl — deg — C(fl + Q?%,fg + Q?g)fg + M(Q?l) ) ]— Zo

Por otro lado, el sistema de capa frontera de (3.13) queda definido por:

o ~ ~
§Zl (1) = Z(7) = Hpzi(7)
EZQ(T) = —Hvzl (7')

donde 7 = é

(3.20) se puede escribir como:

6

EZ(T) = AzZ(7)

donde z(7) = [#{ (1), ’5{(7)]T y A definida en (3.9).

(3.19)

(3.20)

(3.21)

El siguiente teorema muestra las propiedades de estabilidad de los puntos de equilibrio

(Z1,T2) = (0,0) y (21, 22) = (0,0) para los sistemas (3.19) y (3.21) respectivamente.

Teorema 3.2 El punto de equilibrio (T1,T2) = (0,0) de (3.19) y el punto de equilibrio

(21, 22) = (0,0) de (3.21) son asintdticamente estables.

Prueba. Para el primer sistema, considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

_ | S I
Vi(Z1,T2) = §x§M(az1 + )z + §$1TKP$1
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cuya derivada con respecto al tiempo y a lo largo de las trayectorias de (3.19) es:

Vi= 7] [~ K71 — KiTa — C(T1 + 2%, To + 28)To] + 375 M (T4 + 2T + 77 KpTs
=77 [% M (Ty 4+ 24) — CF) + 20,75 + xg)} Ty — T K To

= T3 KTy <0

Aplicando el teorema de Lasalle, las unicas soluciones de (3.19) que se desenvuelven en

el conjunto:
Qv, = {(T1,T2)[T2 = 0}

Son:

flz 0

0=—[M@ +2)7'K,| T

lo que implica que T3 = 0 (ver Propiedades de la matriz de inercia M(0)) y por lo tanto
(T1,T2) = (0,0) es asintéticamente estable.
Con lo que respecta al segundo sistema, dado que A es una matriz Hurwitz estable, existe

una matriz definida positiva P tal que:
ATP 4+ PA=—-Q (3.23)

donde () es una matriz definida positiva.

Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:
Va(Z1, 20) = 2T PZ (3.24)
cuya derivada con respecto al tiempo y a lo largo de las trayectorias de (3.21) es:
Vo= 7" (ATP+ PA)Z = -3"QZ < 0

lo cual prueba la estabilidad asintética de (z1,22) = (0,0). m
La ventaja de utilizar la teorfa de perturbaciones singulares, es que se puede dividir

el problema original en dos sub-subsistemas: el sub-sistema lento o quasi-estacionario y
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el sub-sistema rapido o de capa frontera; para posteriormente estudiar cada uno en forma
independiente en distintas escalas de tiempo: t para el sistema lento y 7 para el sistema
rapido.

Debido a que la velocidad del observador (3.3) estd dada por:

i AZ + 2B [f (w1, x2) + g(21)u]
g

al hacer ¢ — 0 se incrementa notablemente, explicando por qué la dindmica del observador
estima en (T, ) los valores de (z1,x2) con la velocidad suficiente para que la dindmica del
robot y del control PD vean en (¥, Z3) valores muy proximos a los reales. Bajo la suposicién

de que € = 0, el error de observacion y el error de seguimiento tienden a cero.

Anadlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado.

Como parte ultima de éste analisis y debido a que es imposible hacer que el observador (3.3),
de manera préctica, tenga un valor de € = 0, es necesario encontrar los valores positivos de €
para los cuales las propiedades de estabilidad mostradas anteriormente sigan siendo validas.

Y para ello, proponemos la siguiente modificacién al trabajo de [20].

Teorema 3.3 El origen (T,z) = (0,0) de (3.13) es asintdticamente estable si existe un

intervalo continuo I' = (0,€) tal que para toda € € T" se satisfaga:

(d2K22> 4 (1 )5 ) @ + (1 dar) e+ DB (1 dydaga, <0 (329

2 2

donde oy, g, By, K1, Ko son constantes no negativas, 0 < d < 1 y € una raiz positiva del

polinomio (3.25).

Prueba. Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov para (3.13):

‘/;I(I, Z) = (1 — d)%(fl,fg) + d‘/g(zl, gg) (326)
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cuya derivada con respecto al tiempo y a lo largo de las trayectorias de (3.13) es:

V= (1—d) [@TM (T + 29) Ty +375 M (T + 2% + TFK p@}
. .T
+4 [ETP Z+7Z Pz}
=(1—d) [@TM (T1 + 2 H(T1, To, 28, 24, 0) + 177 M (T + 21T + TTK p@]
+(1—d) [T%M(El + 29) [H(El,fg, xd, 28, €) — H(Zy, To, 2¢, 24, O)H
+4 2T (PA+ ATP) Z] + ¢ [22" P BH (T, T, 21, 23, €)

Tomando en cuenta el teorema 3.2, es posible obtener:

~ 0 O
Va=—(1—-d)z" T
0 Ky
(3.27)
_'_(1 - d) [TgM(TI + xall) [H(Tlvf% 'Tallv 'Tgv E) - H<T17T27 'Tallv 'Tgv O)H
—47TQ7 + 4 [22" P’ BH (T1, Ta, 24, 23, €) ]
Antes de continuar, es necesario simplificar los siguientes términos:
[TgM(Tl + z?) [H(Tb T27 z?? l’g, 6) - H(Tb T27 z?? l’g, O)H
=71 [—FZy + KqZy — O(T1 + 2%, 297
5 1 2 T2 (T + 2, 25) %] (3.28)
0 0
=77l z

0 —F+Kyg— O, +2¢,29)

usando (3.6). Nétese que esta matriz es acotada porque F' y K, son matrices constantes y

porque C(T; + 2¢, 1) es acotada haciendo uso de las propiedades de la matriz de Coriolis.

63



De la misma manera, las propiedades de la matriz de Coriolis y (3.6), hacen que las

siguientes relaciones sean vélidas:

[22JTP€2BH<E1, Ta, .Ttli, JIg, E):|
0
= 221 pe? —FZy — K,T1 + K4Ty — K4T
M(f1+x‘f)_1 2 pT1 dT2 dT2
—C(Ty + 21, 29)T; — C(T1 + 21, T2) (T2 + 24)
0
< 27T Pe? —Fy — K, + Kg¥y — KTy (3.29)
—C (71 + 2, 297y — C(Ty + 24, 29)7
0 0
< zT Pe z
0 —2M(z1 +a)™ (F — Kq+ C(T) + 28, 29))
0 0
+2T Pe? T
~M(T +2) K, —M (T +28) 7 (Ka+ C(@1 + 21, 29))

Después de incluir (3.28) y (3.29) en (3.27) se obtiene:

- 0 0 0 0 ~
V= —(1—d)z" T+ (1—d)iz" z
0 Kd 0 —F —+ Kd — C(fl + .I‘(li, .I‘g)
0 0
—dzT %Q - P z
0 —2M(Ty +29) 1 (F — Kq+ C(T1 + 2, 29))
0 0
+dezT P T

~M(T + )T K, —M (T +2)) 7 (Ka+ C(T1 + 29, 29))

< —(1 = d)nd)®(T) + (1 — d) 2B (T)P(2) — d [2 — K] ¢*(2) + deKop(T)p(2)  (3-30)
donde:

0 O
o = , Qg = ||QH
0 Ky
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0 0
0 —2M (71 +29) (F — Ka+ C(T1 + 2, 29))
0 0
~M(T + )T K, —M (@1 +2{) 7 (Ka+ C(@1 + 2f,29))

K, =||P

Ky = ||P

0 0

0 —F + Kd - C<f1 + 'Tallv 'Tg)
(@) =z, ¢z ==

51:

(3.30) se puede escribir en forma matricial como:

T
() (2)
donde:
T_ (1—d)oy -4l
S o e a2 -k

En éste punto, es necesario que T' sea una matriz definida positiva. Y lo es siempre que

exista un intervalo continuo I' = (0, €) tal que para toda € € I' se cumpla:

(1—d)*p7
G

(d2K22

5 ) e+ (1 —d)dB,Ky) € + (1 —d)oy K1) e +

(1 — d)dOélOéQ <0

Finalmente, € es una cota superior de €. =

Observacion 3.8 Debido a que (3.25) tiene 4 posibles raices, el teorema es vdlido siempre
que exista una raiz real (sin parte imaginaria) positiva tal que en el intervalo (0,€) (3.25)

sea negativa, donde € es dicha raiz real positiva.

Observacion 3.9 La ecuacion (3.25) es la condicion necesaria para poder implementar el

observador (3.3) en el robot y el control PD (3.10).
Las diferencias principales entre [20] y el teorema anterior son:

e Se quité la suposicién 3-a del teorema original porque la funcién de Lyapunov del

teorema anterior no depende de =.
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e FEl lado derecho de la suposicién 3-b del teorema original no depende de e.

e El término que incluye a la constante K5, de la suposicién 3-c¢ del teorema original,

estd multiplicada por €2 mientras que en esta tesis estd multiplicada por e.

e La férmula para calcular € en el trabajo [20] es mucho mds sencilla que la encontrada

anteriormente (un polinomio de grado cuatro).

3.4 Simulaciones.

3.4.1 Aplicacion de la teoria a un robot manipulador de dos grados

de libertad.

El robot manipulador que se considerard es el mismo que fue explicado en el capitulo Pre-
liminares, valores numéricos de un robot manipulador.

En éste capitulo sélo se anaden los valores numéricos que corresponden a los pardmetros
del control PD y del observador de alta ganancia. Asi como los valores de las trayectorias

deseadas.

Valores de las ganacias del control y del observador.

Se seleccionaron las siguientes ganancias para el control PD:

24950 0 9630 0
P = R Kd =
0 40050 0 9630
10 0
H,=H, =
0 10

5 0 —3 0 45 0 0 0

0 5 0 —3 0 4 0 0
P= , Q=

-5 0 1 0 —45 0 55 0

0 -5 0 1 0 —45 0 55

Dada la informacién anterior, el calculo de las constantes del teorema 3.3 di6 por resul-
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tado:

0 0
) = :80, g = ||Q|| =45

0 Ky

0 0

K, =||P =42.71
0 —2M(Z1 + ) ' (F — Kq+ C(@1 + 24, 29))
0 0
Ky, = ||P = 84.3242
~M(T +2) K, —M (T +29) 7 (Ka+ C(@1 + 29, 29))

0 0
By = = 80.0288

0 —F+ Kd — C(fl + .YIall, .I‘g)
donde [|A]] = [Amax (ATA)}% denota la norma 2 inducida.

Calculo de la cota superior del pardametro ¢ del observador de alta ganacia.
El polinomio (3.25) estd dado por:

f (¢) = 3555.3d%* + 6748.4(1 — d)de* + 6745.9(1 — d)e + 3202.3(1 — d)* — 3600(1 — d)d
(3.31)

Con un valor de d = 0.5, el polinomio (3.31) se muestra en la figura 3-1.
Por lo tanto, con los valores de 0 < € < 0.0558309561787 el polinomio (3.31) es negativo.
Siendo € = 0.056, i. e., I' = (0,0.056).

Observacién 3.10 Con los valores anteriores de H,, H, y de €, la funcion de transferencia

del observador de alta ganancia (3.4) queda definido por:

T 40000s
—(s) =
y (s + 1774.596) (s + 225.403)

Resultados de las simulaciones para el seguimiento de trayectorias.

Se usé el valor de € = 0.003 para el observador de alta ganancia (3.3). Y cada eslab6n del

robot debe seguir una trayectoria senoidal.
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200

100 | epsilon = 0.0558309 ——

-100 1

-200 1

-300 | 1

-400 ' : '
-0.80 -0.40 0 0.15

Figura 3-1: Polinomio de épsilon.

La figura 3-2 muestra una convergencia rapida de los valores del observador a los valores
reales de velocidad. El error de observacién se vuelve cero en un intervalo corto de tiempo.
La figura 3-3 muestra que los eslabones del manipulador siguen la trayectoria deseada, como

efecto del control PD sobre el manipulador y haciendo uso del observador.

10 T T
?slab(’)n 1 :

eslabén 1 estimado

i R tslabén 2 éstimado ©
eslat:)()n 2 . _
-10 : i ;
0 2 4 6 8

Figura 3-2: Velocidad del robot y del observador.

La estabilidad asintdtica asegura que la posicién deseada sea alcanzada por el robot
conforme t — oo. La convergencia rdpida y precisa del observador de alta ganancia es muy
importante para el buen funcionamiento del control PD porque los valores observados son
parte de la retroalimentacién del controlador. El observador (3.3) posee tales caracteristicas.

La figura 3-4 muestra el comportamiento del observador de alta ganacia cuando una
perturbacion se anade al sistema en el tiempo ¢t = 3. La perturbacién consiste en un

incremento del 20% en la masa de la segunda articulacién. Esta prueba tiene como objetivo
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5 H cslabon T

eslab(’)l‘;l la seguir;'

7

3 N 7 .
N N T .
. eslabon 2 a Séguir !

0 2 4 6 8

Figura 3-3: Posicién del robot.

probar la robustez del sistema de control (observador 4+ PD). La figura 3-5 muestra el
desempeno de la tarea de regulacién cuando la misma incertidumbre es anadida al sistema

en el tiempo t = 3.

eslabon 1

/ eslabén 1 Eestimadoi
5 - .
{ : -

eslabon 2 estimado
4 6

8

Figura 3-4: Velocidad del robot y del observador con la perturbacién.

3.4.2 Comparacion en laboratorio del observador de alta ganacia.

A efecto de comparar la efectividad con que el observador de alta ganancia (3.3) estima la
velocidad del manipulador se implementé en un motor de corriente continua (i. e. en un
robot manipulador de un grado de libertad planar).

Posteriormente, se hicieron mediciones de la velocidad en la flecha del motor y se com-
pararon los resultados con los obtenidos usando un observador de Luenberguer. Este tltimo

considerando un maédelo lineal del motor.
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eslal:t(')n 1

eslabon 1 a seguir

i

eslal:t(')n 2a se:gu J

Figura 3-5: Posicién del robot con la perturbacion.

Caracteristicas de la implementaciéon del equipo de laboratorio.

El equipo con que se implementaron los dos observadores (el de alta ganacia y el de Luen-

berguer) es el siguiente:
1. Una tarjeta MultiQ-3.
2. El programa WinCon 3.1Beta.
3. Un motor de corriente directa.
4. Un encoder 6ptico de 10,000 pulsos por revolucion.

5. Una computadora como cliente y otra como servidor.

MultiQ-3 es una tarjeta de propdsito general de control y de adquisicién de datos. Cuenta
con 8 entradas analégicas, 8 salidas analégicas, 16 bits de entrada, 16 bits de salida, 3 relojes
(timers) programables y hasta 8 entradas para encoders. FEs capaz de generar interrup-
ciones por uno de los tres timers, por una linea de entrada digital y por el fin de una
conversién andlogo-digital. La tarjeta se conecta al bus de una computadora y se accesa
empleando 16 direcciones de memoria consecutivas, las cuales se seleccionan ajustando los
micro-interruptores montados en la tarjeta.

Cada entrada para encoder trabaja con 24 bits de precisién, pudiendo contar de 0 hasta
16,777,215. Si se conecta un encoder de 8000 pulsos por revolucién, se pueden medir 2097
revoluciones sin saturar al contador. Mediante programacion es posible aumentar dicha cota.

Las salidas analdgicas trabajan con un convertidor analégico-digital de 12 bits sin signo.

Un valor de 0x000 equivale a -5 volts, Ox3FF a 0 volts y OxFFF a 5 volts. Por lo tanto,
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Funcion Tiempo en micro-segundos
Entrada digital (16 bits) 2

salida digital (16 bits) 2

Lectura del encoder (24 bits) 7

Conversion analogica-digital (13 bits) 192
Conversidn digital-analdgica (12 bits) 5

Figura 3-6: Tabla de tiempos de la tarjeta MultiQ-3.

el programa debe escribir un nimero de 12 bits (0 a 4095) en el registro apropiado y luego
habilitarlo (latched). La salida anélogica cambia de valor hasta que el nimero es habilitado.

La tabla 3-6 muestra las velocidades de entrada/salida de datos a la tarjeta MultiQ-3
usdando un procesador Pentium II a 200 Mhz:

El programa WinCon 3.1Beta consta de dos partes: una para la computadora cliente y
otra para el servidor. En el servidor se genera cédigo para una maquina virtual a partir de
un esquema en Simulink. Después, se ensambla y compila usando un compilador de Visual
C++4. Para al final cargar el cédigo ejecutable en la computadora cliente. El servidor se
encarga de iniciar y parar los procesos en el cliente, de mantener la comunicacién (TCP/IP)
con el cliente, recibir informacién del cliente relativa a un proceso que se esté ejecutando
y almacenar todos los datos de cada proceso. La computadora cliente trabaja ejecutando,
en tiempo real, el programa que el servidor le haya pasado, con un periodo de muestreo
determinado por el servidor. Asi mismo, se encarga de recabar la informacién del proceso y
pasarsela al servidor.

La tarjeta MultiQ-3 y el programa WinCon 3.1Beta fueron desarrollados por Quanser

Consulting Inc.

Resultados obtenidos.

Primeramente, el observador de Luenberguer requiere conocer la dindmica del sistema del
cual va a estimar los estados. Y es necesario que el sistema sea lineal, i. e. se pueda escribir

CO1mo:

= A(t)z + B(t)u

(3.32)
y=C(t)x+ D(t)u
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donde x € R" es el vector de estados, y € R™ es el vector de saliday A, B, C, D son matrices
de dimensiones apropiadas las cuales pueden ser variantes en el tiempo o constantes.

La dindmica del observador de Luenberguer es la siguiente:
F= A(t)% + B(t)u + L(y — C(£)7) (3.33)

donde 7 es el vector de estimacién de los estados, L una matriz constante, z, y, A, B, C, D
definidas en la forma anterior.

De (3.33) resulta claro la necesidad de conocer la dindmica del sistema a observar, a
diferencia del observador de alta ganacia (3.3), que es independiente de la dindmica del
sistema a observar.

La dindmica de un motor de corriente continua se puede escrbir de la forma [21]:

d?é,, do,, ,
s + B,, = mia (3.34)

donde J,, es la inercia del rotor del motor, B,, representa fuerzas no conservativas que se opo-
nen al movimiento del rotor (por ejemplo, la friccién), K, es un pardmetro de construccion,
14 €s la corriente de armadura y 6,, es la posicién de la flecha del motor.

La ecuacién (3.34) es un sistema no-lineal. Sin embargo, bajo ciertas suposiciones se
puede aproximar por un sistema lineal del tipo (3.32). Con las desventajas de obtener resul-
tados con un error mayor, dependiendo de la aproximacion que se haya hecho, en compara-
cién con el error que se podria obtener uséndo un modelo no lineal que considere la mayor
cantidad de efectos del motor (eléctricos y mecédnicos); sin embargo, un modelo no lineal
asi, es bastante mds complejo. Cuando se sabe que el motor opera en una regién pequena
de trabajo o cuando se sabe que ciertos efectos en él son despreciables, las aproximaciones
lineales simplifican grandemente el estudio tedrico del sistema. En el mismo sentido, puede
haber parametros de construccién del motor que no se conozcan, lo cual también conduce a
un modelo dindmico simplificado.

Para el caso del motor, en el que se hicieron los experimentos, no se cuenta con los
pardmetros de construccion, por lo tanto, se realizé un proceso de identificacién para deter-
minar el modelo lineal al cual respondiera con el menor margen de error.

El trabajo de identificacién del motor se llevé acabo de manera independiente a esta tesis
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x10°

Luenberguer

Figura 3-7: Velocidad vista por los dos observadores y el tacémetro.

y su resultado es el siguiente:

V= | 359

donde y es la posicién de la flecha del motor, a = 3021.135797663987, b = 0.42087163896558
y u es la entrada al motor proveniente de la tarjeta MultiQ-3.
Entonces, (3.35) es el modelo lineal que el observador de Luenberguer empleard, para dar

paso a la dindmica [30]:
= + u+ (y — 1) (3.36)

donde 7; es el valor estimado de x;, i =1, 2; 1, = [, = 0.3.

Los argumentos anteriores permiten comprender por qué el observador de alta ganancia
resulta mas sencillo de implementar, aunque presenta la siguiente desventaja: es muy sensible
a perturbaciones. El observador no puede anticipar si una desviacién de los estados es
parte del comportamiento normal del sistema o una respuesta no deseada producto de una
perturbacion.

La figura 3-7 muestra el desempernio de los dos observadores (el de alta ganacia y el de
Luenberguer) estimando la velocidad de la flecha del motor. El observador de Luenberguer
tiene el mayor error debido a la aproximacién lineal del motor, mientras que el observador
de alta ganacia se aproxima mads a la velocidad real.

Las figuras 3-8 y 3-9 muestran la velocidad medida a través de un tacémetro y a través

del observador de alta ganancia (3.3). Como se explicé en el capitulo de Preliminares, los
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Figura 3-8: Velocidad real.

x 10"

Figura 3-9: Salida del observador de alta ganancia.

tacometros entregan la salida contaminada por ruido. El observador de alta ganacia no
varfa tanto aunque no es posible considerar su salida como perfecta, pues presenta una gran
cantidad de variaciones.

Como complemento de los resultados anteriores, se retroalimenté la velocidad estimada
por ambos observadores y el tacémetro a un control PD, para que la flecha del motor siguiera
una trayectoria senoidal.

La figura 3-10, 3-11 y 3-12 muestran la posicién de la flecha del motor, cuando se retroali-
menta la velocidad del tacometro, del observador de alta ganacia y del observador de Luenber-
guer respectivamente. FEn las tres grificas de sequimiento de trayectorias, la linea punteada
representa la trayectoria deseada, mientras que la linea continua representa la trayectoria
sequida por la flecha del motor.

En todos los casos anteriores, se usaron las mismas ganancias proporcional y derivativa

del control PD. Unicamente se cambi6 la forma de medir la velocidad del motor (tacémetro,
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Figura 3-10: Seguimiento de trayectorias con la velocidad real.

x10°

Figura 3-12: Seguimiento de trayectoria usando el observador de Luenberguer.
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observador de alta ganancia y observador de Luenberguer).
El observador de alta ganacia tiene un mejor desempeno porque la medicién de velocidad
que hace es mds exacta. Esto coincide con el argumento dado en la primera parte del

experimento.

Comentarios finales.

Aunque el observador de alta ganancia ha demostrado ser més eficaz y més sencillo de im-
plementar que el observador de Luenberguer, es més sensible a perturbaciones, lo cual puede
dificultar la tarea del control porque éste ultimo tendria que compensar las perturbaciones
en el sistema mismo y en el observador. Mientras que el observador de Luenberguer es menos
inestable a perturbaciones.

Finalmente, los sistemas de alta ganancia tienden a saturar los dispositivos en los cuales

se implementan.

3.5 Comentario final.

En éste capitulo se re-examiné el observador de alta ganacia propuesto en [17], el cual se
usa para estimar la velocidad de las articulaciones de un robot manipulador. Se obtuvo, asi
mismo, una forma de calcular una cota superior para €, basada en la investigacién de [20].
Se muestra que el sistema completo en lazo cerrado es asintéticamente estable. Finalmente,
se muestra la efectividad de la teorfa mediante unas simulaciones, donde es posible que el

manipulador sigue las trayectorias especificadas con error cero.
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Capitulo 4

Control PD con compensacion

neuronal.

Si se desea posicionar al robot en puntos fijos de su espacio de trabajo (problema de regu-
lacién) el control PD puede prescindir de términos de compensacién o de pre-alimentacién
y hacer el error de posicionamiento cero [26], [2]. Pero como se vi6 en el capitulo anterior,
el control PD requiere de términos adicionales (términos de compensacién) para compensar
algunas no-linealidades de la dindmica del robot, con el propdsito de hacer cero el error de
seguimiento. Y como lo demuestran los trabajos de [29] y [21], al menos el efecto de la
gravedad se debe compensar para mejorar el error de seguimiento.

El uso de las redes neuronales para compensar algunos términos no lineales de la dindmica
del robot puede encontrarse en [28] y [23]. En [28] los autores usan una red neuronal para
aproximar el sistema completo del robot y después usan ese compensador neuronal hacia
adelante con un control PD para garantizar un seguimiento de trayectorias eficiente. Pero
como es sabido, basta anadir algunos términos de compensacién al control PD, [3], para
hacer del sistema en lazo cerrado asintéticamente estable.

Asi que en éste capitulo, se toman como base tales trabajos y se propone una red neuronal
de funciones radiales béasicas para estimar la compensacién que el control PD necesita para
resolver el problema de seguimiento de trayectorias. Dicha compensacién consta de los
efectos de friccién no lineales, de los efectos de gravedad y de las dindmicas no modeladas
de la dindmica del robot.

Posteriormente se garantiza que el punto de equilibrio del sistema en lazo cerrado (robot

y control PD compensado) es el error de seguimiento y que ademds es estable.
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Aunque la compensaciéon que se proponé en éste capitulo hace uso de menos términos
que en el capitulo anterior, la prueba de estabilidad asegura que el sistema en lazo cerrado
es estable. Esto simplifica la implementacién del controlador en un robot real, reduciendo el
tiempo de computo y requiriendo una red neuronal de baja complejidad.

Las leyes de aprendizaje que se obtienen son muy parecidas a la versién continua del
algoritmo de propagacién hacia atras (backpropagation), con algunos términos adicionales.
Ademsds, la red neuronal no requiere de entrenamiento previo o fuera de linea antes de
incluirse en el control y los valores iniciales de los pesos son independientes de la dindmica
o pardametros del robot.

Finalmente, se presentan los resultados de simular el control PD compensado con la red
neuronal al mismo robot manipulador de dos grados de libertad del capitulo anterior. En
ellas es posible observar la estabilidad del sistema completo y su desempeno comparado con

un control PD sin compensar y con un control PD compensado de manera exacta.

Observacion 4.1 En éste capitulo se asume que las velocidades del robot se encuentran

disponibles, i. e. no se hace uso de ningun tipo de observador.

4.1 Compensacion neuronal.

Las ecuaciones dindmicas de un robot manipulador de n—eslabones, como se planteo en el

capitulo de Preliminares, se pueden escribir de la manera siguiente [17]:

.751: To
To= f(x1,22) + g(x1)u (4.1)
Yy=1ua

donde 1 = g € R" es el vector de posiciones, xo =ge R" es el vector de velocidades (en ambos
casos se trata de posiciones y velocidades de los eslabones que componen al manipulador),

y € R™ es el vector de salida, el cual es medible y:

f(.??l,l‘g) = M(I‘l)_l[—0<$1,x2)1'2 — G(Il) — F.?IQ]

(4.2)
g(x1) = M(21) " u

Los términos de friccién, de gravedad y de las dindmicas no modeladas del sistema (4.1)

78



se pueden aproximar con la siguiente red neuronal de funciones radiales bésicas (2.28):
P(z1,x5) = W*®(V*s) + P (4.3)
donde
P(x1,22) := G (x1) + Fro + 74 (4.4)

W* V* son valores constantes finitos para los pesos, P es el error de aproximacién cuya
magnitud depende de los valores de W* y de V*, y 74 es un término cuya estructura de-
sconocemos que representa las dindmicas no modeladas del robot. Dado que esta tesis asume
que la friccién es vizcosa, al compensarla sélo se estd inyectdndo més amortiguamiento al
robot por parte del control.

La estimacién de P(z1, z2) se puede definir como P(z1,z5):
DP(x1, m2) = Wo(Vs) (4.5)

En éste punto, es necesario hacer notar que la funcién de activacién (2.29) usada en la

red neuronal (4.5) satisface la condicién de Lipschitz, es decir, [31]:

O, := d(V*Ts) — d(VIs) = D,V s + v,

~ 2 (4.6)
Do =252 |, guss ol <1||V7s]| o 10
donde A es una matriz definida positiva y
W=W-W, V=V'-V (4.7)

La prueba de la condicién anterior se muestra en el apéndice A, al final de esta tesis.

Observacion 4.2 Esta condicion es parecida a [28] (el resultado de la serie de Taylor).Y
la cota superior establecida para v, serd de gran importancia para probar la estabilidad del

control PD con el compensador neuronal.

Para el buen desarrollo de éste capitulo, es necesario hacer la siguiente suposicion:
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Suposicién 1.

PTMP <7, 7>0 (4.8)

4.2 Estructura del control PD y de la compensacién

neuronal.

El control PD compensado neuronalmente, que esta tesis propone, es el siguiente:
u=—Ky(r; — 2}) — Ky(wy — 24) + WCI)(‘A/S) (4.9)

donde sT = (1,27, 21)T, 2¢ € R es la posicién deseada, ¢ es la velocidad deseada, ambos

acotados por:

d —
dl| « =d || :
HZL"QH < Ty, [|Tyf] < 2y

K, y K4 son matrices constantes diagonales definidas positivas que corresponden a las ganan-
cias proporcional y derivativa del control.

El error de seguimiento se define como:
= . d = ._ d
T1 = T1 — Ty, T2 := T2 — Toy
De las ecuaciones (4.1) y (4.9) la dindmica del error de seguimiento estd descrita por:

T,=7
e J (4.10)

= - — = .d ..d '
To=Ty — To= H(T1,Ta, x§,25)— T4
donde

H(Ty, T, 2, 39) = M () + 29) [~ K71 — KT + Wo(Vs)

- (4.11)
—W*®(V*s) — P — C (T2 + 29)]

con punto de equilibrio (Z;,72) = (0, 0).

El siguiente teorema muestra las propiedades de estabilidad de (4.10).
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Teorema 4.1 Empleando las siguientes leyes de aprendizaje para la red neuronal en (4.9):

W= —2d,K,o(Vs)Z} — 2d,K,, D,V sz¥

(4.12)
Vi= —2d; K, sTE W'Dy + 2dl K,ssT VA3
donde 0 < Ay = AT € g,
Mz 0
b [ M)
0 K,
-1
LT
d= | —ul|PE| " (4.13)
T
+
X2 )\ P % R 0 P*%
n= . min 0 0
Donin(D) 0 0

y habiendo definido:

I'i=Kq— A —k|73||I-R, R=R" >0
—d
X =T 4 ke [T + Amax (M) ||

Entonces, el punto de equilibrio (T1,T2) = (0,0) de (4.10) es estable y ademds:
(1) Los pesos de la red neuronal W\t, V, estdn acotados.

(II) Para cualquier T € (0,00) el error de sequimiento Ty satisface el siguiente indice de

desempeno:

1 T T X2

Prueba. El sistema (4.10) puede expresarse como:

M(Il) 11.3'2 +C(I1, .751).7?2 -+ Kpfl -+ deg — /W\tq)(‘/}tS) + W*CI)(V*S) + ﬁ =0 (415)
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Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

2
1 Mz 0 T 1/~ — 1 ~ ~
vi=|; (1) =]+ Str (VIQTKl;th) +5tr (VtTKv‘th)
0 K, 7
+

(4.16)

donde K, y K, son matrices definidas positivas invertibles. Haciendo uso del lema del

apéndice C, la derivada (4.16) con respecto al tiempo es:

-1

. M 0 T . .
Vi=2 |-y 2 [fg M(z1) Ty +3T3 M (2)T2 + ngpfl]
0 K, T
+

+Hr (WtT K, Wt> +tr <X7tT K f/t)
(4.17)

Es posible obtener del segundo paréntesis del primer término de (4.17) el siguiente resul-

tado:
- .d —~ ~ ~
TIM Ty= —TI M x) —77 [Om + K71 + KqTo — W ®(Vys) + W*d(V*s) + P]
.d —~ ~ ~
= —Ti M xy —T5CTy — T3 Cxd — TS K, T1 — Th KTy — T3 [—Wtcb(vgs) + W*®(V*s) + P]
(4.18)

Usando las propiedades de la matriz de inercia, de la matriz de coriolis y (4.18), (4.17) se

transforma en:

. .d
Vi= 2d; {—ng Ty —E%ng — ngdez}

o N N B N B (4.19)
—2d,z} [—Wﬂ)(Vts) + W*O(V*s) + P] + tr (WtT K,* Wt> +tr (VtTK;l Vt>

donde el término —W\t@(f/tx) + W*®(V*x) puede expresarse como:

W*d(V*s) — W*d(V,s) + Wrd(V,s) — W,d(V;s)
= WIo(VTIs) + WD, Vs + Wy, = WI(VTs) + WID,V s+ WD,V s+ W,
(4.20)
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Aplicando la desigualdad matricial:
XTY + (XTY)" < XTA'X + YTAY (4.21)

que es valida para cualquier X,Y € R™** con la matriz definida positiva0 < A = AT € R,

—z7 [P + W*Tl/g] se puede acotar por:

—T3 [? + W*Tua} < ||z H?H FATIATE + (W T, A (W T,
~m ‘ 2
b lA

donde Az := W*A,W*T. Usando, nuevamente, las propiedades de la matriz de coriolis,

. (4.22)

3

—fgo(xla@)l“z <N T (|C(wr, z2)|| ||24|| < ||74|| 75 kel To + ke ngH 72|

w (4.23)
—x2 M(xl) Zlf2< )\ma)((M) HxQH ||§2H

Por lo tanto,

V1< —2d7ETT + 2dyx | Ta| + Lo + Lo — 24,75 RT»

2
< ~2dihin (1) (I2l| = 55277 ) + 722 — 2T R + Ly + Ly (4.24)
< ey — 24T BT + Ly + Ly

donde:

Lw = 1r [ Kw_l /Wt —2dt0'(‘/}tT8) — 2dtD V S",UQ WT]
L, = tr {(Kv‘l V, —2d,sTIWI D, + 2dtlssT‘7;A3) \ZT]

La leyes de aprendizaje (4.12) hacen de (4.24):

2
; — X
< —2d; |7y RTy — ——— 4.25
Vi -2 s | 2
la cual puede acotarse por:
2
. _1 _1 1 1| To
Vi< —ddihan (P PRE,7) | 5 ||F6 —ul <0
T
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donde Py y u estan definidas en (4.13).
Integrando (4.25) de 0 a 7" > 0, se obtiene:

2

T
Vir —Vip < —2/0 dy lngTQ — m} dt

de donde es posible decir que:

2

. 2
2AcmﬂEMSVM—WI+hx;@ﬂT§%0+bE;@ﬂT

Dado que V; o es acotada porque W,=W* y V,=V*, (4.14) es probada. m

Observacion 4.3 Es importante hacer notar que : 17[/;: — W\t Yy ‘7}: — ‘7}, porque W* y

V* son matrices constantes.

Observacién 4.4 La compensacion neuronal (4.9) no puede estimar en forma exacta el
término no lineal P(xq,x2) en (4.4), presenta irremediablemente un error de estimacion P
(atin cuando éste sea muy pequeno). Y por eso, sdlo es posible garantizar que el punto de

equilibrio de (4.10) es estable en lugar de asintdticamente estable.

4.3 Simulaciones.

El robot manipulador que se considerard es el mismo que fue explicado en el capitulo de
Preliminares, valores numéricos de un robot manipulador.
En éste capitulo sélo se anaden los valores numéricos que corresponden a los pardmetros

del control PD y de la red neuronal. Asi como los valores de las trayectorias deseadas.

4.3.1 Valores de las ganacias del control y de los parametros de

la red neuronal.

Se seleccionaron las siguientes ganancias para el PD:

24950 0 9630 0
K, = Ky = (4.26)
0 40050 0 9630
W*=V*=0
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Aunque la red neuronal necesita de pesos iniciales, estos pueden tomar cualquier valor.
No es necesario investigar las caracteristicas del manipulador antes de aplicar el control ni
de entrenar previamente a la red neuronal. Aunque si es necesario seleccionar el valor de las

ganancias proporcional y derivativas antes de accionar la red neuronal.

4.3.2 Resultados de las simulaciones para el seguimiento de las

trayectorias.

La figura 4-1 y la figura 4-2 comparan el desempeno de un control PD sin compensacién
con un control PD con compensacién exacta del término P(q,q) (ver (4.3)) y con el control
PD con la compensacién neuronal que éste capitulo propone. El suponer una compensacién
exacta es para efecto de comparar los tres controles PD porque es imposible obtener dicha

compensacion en un robot real.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 4-1: Posiciones para el primer eslabén.

En todas las grificas, la linea continua es para el control PD con compensacion exacta,
la linea discontinua para el control PD con la compensacion neuronal y la linea discontinua
con puntos es para el control PD sin compensacion.

Hasta el momento es posible ver que los tres controles tienen un error de seguimiento.
Las graficas siguientes (figura 4-3 y figura 4-4) muestran dicho error de seguimiento con el
propésito de observar mejor el desempeno de cada control.

Es claro que el mejor desempeno lo tiene el control compensado exactamente y que el

peor desempeno el control sin compensacién. El control con compensacién neuronal, aunque
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1.5 T T T T T T

15 . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 4-2: Posiciones para el segundo eslabén.

L0.5L . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 4-3: Error de seguimiento del primer eslabon.

0.15 ™ T T T T T

0.1

0.05

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 4-4: Error de seguimiento del segundo eslabén.
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no es mejor que el control compensado exactamente, se aproxima bastante a él. El tiempo
de aprendizaje de la red neuronal se refleja en el segundo eslabén, donde el desempeno del
control compensado es mayor para posteriormente ir disminuyendo.

Los tres controles PD, usados en todas las simulaciones, fueron sintonizados con las

mismas ganacias, proporcional y derivativa, mostradas en (4.26).

4.4 Comentario final.

En éste capitulo se usa una red neuronal de funciones radiales bdsicas para estimar los
términos no lineales de la dindmica del manipulador, necesarios para el buen desempeno del
control PD. Para implementar la red neuronal no es necesario usar una muy complicada,
porque al ser una red neuronal dindmica y de funciones radiales bédsicas, requiere de pocas
neuronas en la capa interna (la capa de entrada tiene dos neuronas y la capa de salida una
neurona). Ademsds, no es necesario calcular el error de seguimiento filtrado (filtering tracking
error) como se propone en [28].

Las leyes de aprendizaje (4.12) se componen de dos términos. El primero es la versién
continua del algoritmo de propagacién hacia atras (backpropagation) y el segundo es un
término especifico de esta tesis.

Es importante notar que la red neuronal que se propone no requiere de entrenamiento
previo ni de pesos iniciales especiales, lo cual facilita su implementacion.

Los valores de los pesos iniciales, W* y V*, van a determinar el valor inicial del error
de estimacién P. Esto va afectar el tiempo de convergencia de la red neuronal a su punto
6ptimo. Si los pesos iniciales son muy diferentes a los pesos 6ptimos, el aprendizaje de la
red va a ser mayor que si los pesos iniciales son cercanos a los éptimos.

Al igual que en [28], si la red neuronal fuese cero el control PD haria el trabajo de
controlar al sistema en forma adecuada. Y mientras mejor se desempenie la red neuronal
menor va a ser el error de seguimiento.

Por 1ltimo, para tener una estimacion exacta por parte de la red neuronal, hace falta que
la entrada de la misma sea de excitacién persistente, lo cual para el caso del manipulador,

no siempre se pueda garantizar.
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Capitulo 5

Control PD con compensacion
neuronal y observador de alta

ganancia.

En éste capitulo se unen los resultados obtenidos en los dos capitulos anteriores: el observador
de alta ganancia propuesto en [17], la red neuronal de funciones radiales bdsicas (4.5) y el
robot manipulador (5.1); para obtener un control independiente de la dindmica del robot,
de fécil implementacién y que enriquezca la gama de controles propuestos que resuelven las
dos desventajas del control PD que se mencionaron al inicio de esta tesis.

El capitulo inicia con el cédlculo del sistema en lazo cerrado de las tres ecuaciones anteri-
ores, obteniendo como punto de equilibrio el error de observacién y el error de seguimiento.

Posteriormente, se analiza la estabilidad del sistema completo usando la teoria de sis-
temas singularmente perturbados, donde el sistema lento y rapido corresponde al estudio
de los capitulos 3 y 4 respectivamente. Resta tinicamente estudiar ambos sistemas de man-
era conjunta, tal como se analizan los sistemas singularmente perturbados, empleando una
funcién candidata de Lyapunov resultado de la combinacién convexa de las funciones de
Lyapunov de cada sub-sistema (lento y rapido).

Se obtienen las leyes de aprendizaje para la red neuronal, que como consecuencia de
introducir el observador a la red neuronal, se hace necesario el conocer una cota superior
de la matriz de inercia de la dindmica del manipulador. Este nuevo requerimiento reduce la
independencia del control sobre la dindmica del robot, sin embargo es mucho més sencillo

calcular una cota que la estructura exacta de dicha matriz. Como lo muestra el trabajo de
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[23], parece ser necesario el conocimiento de alguna propiedad de la matriz de inercia cuando
se usa un control neuronal junto con un observador.

También se calcula una cota superior para el pardmetro de alta ganacia del observador
y aunque también corresponde a una ecuacién cuadratica, sus coeficientes son diferentes de
(3.25). Sin embargo, su papel de condicién necesaria para poder aplicar el observador al
manipulador y al control PD (ya que la red neuronal no interviene) sigue siendo la misma.
También representa la velocidad de convergencia minima del observador.

Al igual que en los capitulos anteriores, se termina mostrando el resultado de las sim-
ulaciones. En éste caso, tampoco se garantiza un seguimiento de trayectorias exacto, sin

embargo, se obtiene un desempeno del control propuesto bastante adecuado.

5.1 El control PD con compensacién neuronal y el ob-
servador de alta ganancia.

Tal como se describio en los dos capitulos anteriores, la estructura de un robot manipulador

de n—eslabones se puede escribir de la manera siguiente [17]:

.751: To
To= f(z1,72) + g(71)u (5.1)
y=o

donde z; = g € R" es el vector de posiciones, xy =g€ R es el vector de velocidades (en ambos
casos se trata de posiciones y velocidades de los eslabones que componen al manipulador),

y € R" es el vector de salida, el cual es medible y

f(.??l,l‘2> = M(I‘l)il[—C(ml,l‘g)l‘g — G(.I‘1> — F&IQ]
g(z1) = M(z1)""u

La estructura del observador de alta ganacia es [17]:

/.I‘\lz 51\2 + %Hp(y - /.I‘\;[) (5 2)
To= S%Hv(y — 1)

donde z; € R", T, € N™ denotan los valores observados, o estimados, de los estados x1, 3
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respectivamente; € es una constante positiva pequena (el pardmetro de alta ganancia); y Hp,

H, son matrices constantes definidas positivas tales que:

—H, I
—H, 0

es una matriz estable en el sentido de Hurwitz.

Definiendo el error de observacién como:
T = T1 — X1, Ty : = T9g — X2
la dindmica del error de observacién queda dada por:

~ ~ 1 ~
1= Ty — ngZlfl

f2: —E%val + f(flfl,lQ) + g(xl)u

La cual se puede escribir definiendo las nuevas variables:

zZ1 . =21

Z9 . = 6%2
de la forma:

c37= A7+ 2B [f(z1,22) + g(z1)u]

donde
-H, I 0
z:=[Z, 2", A= P , B:=
—-H, 0 I

El control que se propone es el siguiente:

u=—Ky(x; — 2%) — Ky(@ — 2) + Wo(Vs)

(5.3)

(5.4)

donde s = (1,27, 21)T, 2¢ € R" es la posicién deseada, z¢ es la velocidad deseada, ambos
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acotados por:

—d

.d ;
l25ll <75, |72 < 2

K, y K, son matrices constantes diagonales definidas positivas que corresponden a las ganan-

cias proporcional y derivativa del control.

Observacion 5.1 Ndtese que la entrada de la red neuronal depende de To en lugar de x5 a

diferencia del capitulo 3.

Los términos de friccién, de gravedad y de las dindmicas no modeladas del sistema (5.1)

se pueden aproximar con la siguiente red neuronal de funciones radiales bésicas (2.28):

P(q,q) = W*®(V*s) + P (5.5)

donde P(q, C_I) =G(q)+F q +74, W*, V* son valores constantes finitos para los pesos, P
es el error de aproximaciéon cuya magnitud depende de los valores de W* y de V* y 74 es un
término cuya estructura desconocemos que representa las dindmicas no modeladas del robot.
Dado que esta tesis asume que la friccién es vizcosa, al compensarla sélo se estd inyectdando
mds amortiguamiento al robot por parte del control.

La estimacién de P(q, q) se puede definir como ﬁ(q, q):
P, q) = Wo(Vs) (5.6)

Al igual que en el capitulo anterior, la funcién de activacién (2.29) para la red neuronal

(5.6) satisface la condicién de Lipschitz, es decir [31]:

O, := d(V*Ts) — d(VT's) = D,V s + v,

~ 2 (5.7)
Dy =258 |, oy, Mlvally <1||V7s|| . 1> 0
donde A es una matriz definida positiva y
W=w—W,V=v-V (5.8)

Cuya prueba se muestra en el apéndice A, al final de esta tesis.
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Observacién 5.2 Esta condicion es parecida a [28] (el resultado de la serie de Taylor).Y
la cota superior establecida para v, serd de gran importancia para probar la estabilidad del

control PD con el compensador neuronal.

En el mismo sentido, es necesario plantear nuevamente la suposicién 1 del capitulo ante-
rior:

Suposicién 1.
PTAP <7, 7>0 (5.9)

Para continuar, defina el error de seguimiento como:

= e d = . d
X1 =T1 — Ty, Ta := T2 — Ty

El sistema en lazo cerrado del manipulador (5.1), el control PD compensado (5.4) y el

observador (5.2) es:

le 72

To= T1,L2,T7,T9,X2)— T
2 BT (5.10)
9 ’51: 22 — szl
9 ?2: —H,,Zl + €2H(Tl,fg,l’(1i,l’g,%2)
donde
H(Tl,fg, .Yiall, .I‘g, .%2) = M(Tl + Z‘f)_l[—Kpfl + de.fg — KdTQ + W@(?S) (5 11)

~W*®(V*s) — P — C (T2 + 24)]

con punto de equilibrio (Zy, T, 21, 22) = (0,0,0,0).

5.2 Anadlisis del sistema mediante perturbaciones sin-
gulares.

Claramente, (5.10) tiene la forma de un sistema singularmente perturbado estdandar (2.30).
El resto de anélisis consta de separar al sistema (5.10) en su parte lenta y rapida. Realizar el

andlisis de estabilidad en el sentido de Lyapunov de cada uno de ellos en forma independiente.
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Y finalmente, hacer el andlisis de estabilidad del sistema original tomando como funcién
candidata de Lyapunov la combinacién convexa de la funciones de Lyapunov del sub-sistema

lento y del rapido, aprovechando los resultados obtenidos de ellos.
5.2.1 Analisis de estabilidad del sub-sistema lento y del sub-sistema
rapido.

La separacién de ambos sistemas comienza con € = 0,
0= ZQ — Klzl, 0= —ngl
lo cual implica que:
2121’1—/113\1:0, ZQZS(I’Q—ZE\Q):O
con punto de equilibrio (x1, z3) = (Z1, T2).

Observacion 5.3 Aunque para efectos de éste andlisis se hace e = 0, en realidad 0 < € < 1

siendo (x1,x2) = (Z1,T3) el unico punto de equilibrio posible.

Al substituir el punto de equilibrio (z1,x2) = (T1,Z2) en (5.10) se obtiene el sistema
quasi-estacionario o sub-sistema lento:
T)=Ts
. .d
EQI H(fl, fg, .I‘(li, .Tg, 0)— .7?2
= M(fl + Q?‘f)_l[—Kpfl — Kz — C (EQ + .I‘g)
—_~ A~ ~ . d
+WO(Vs) — W*d(V*s) — P]— x,

(5.12)

De igual forma, el sub-sistema réapido o sistema de capa frontera es:

2/1 (7') = 22 — Klzl(’l')

. (5.13)
’52 (7') = —ngl(T)

donde 7 = £. (5.13) se puede escribir en la siguiente forma matricial:
% (1) = A3(1) (5.14)
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En éste punto, es posible notar que (5.14) y (5.12) corresponden a las ecuaciones (3.21)
y (4.10) de los capitulos 3 y 4 de esta tesis. Cuyas propiedades de estabilidad fueron de-

mostradas ya y se resumen en los siguientes dos teoremas:
e Para el sub-sistema lento.

Teorema 5.1 Empleando las siguientes leyes de aprendizaje:

Wt: —2dtKwO'(‘//\;TS)Tg — thKwDU‘ZTSTg

Vi= —2d, K,stEWI D, + 2d,1 K, 55TV, As

para la red neuronal en el control:
u=—Ky(r; — 2}) — Ky(wy — %) + WCI)(‘A/S) (5.15)

donde s = (1,27, 21)T, 0 < Ay = AT € R,

M(x 0
b | M
0 K,
-1
1| To
dy = % — || By B
sl
+
X2 ~3 R’ 0 -3
'u - 4>\min(r) Amin PO O 0 PO
z st z>0
[2], = (5.16)

0 s z2z<0

y habiendo definido:

I'i=Kq— A =k ||73)|I- R, R=R" >0

X =T 4 ke [T + Amax (M) ||

Entonces, el punto de equilibrio (T1,T2) = (0,0) de (5.12) es estable y ademds:

(I) Los pesos de la red neuronal W\t, V, estdn acotados.
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(II) Para cualquier T € (0,00) el error de sequimiento Ty satisface el siguiente indice de

desempeno:

: e T X
Jlggo sup ? /0 dtT2 ngdt S m

Observacion 5.4 Se debe recordar que para el sistema lento (5.12), el estado xo si estd

disponible. Por lo tanto el control (5.4) se transforma en (5.15).
e Para el sub-sistema rédpido.
Teorema 5.2 El punto de equilibrio (z1,z2) = (0,0) de (5.13) es asintdticamente estable.

Observacién 5.5 En la prueba de estabilidad de (5.13), se hace uso de la siguiente relacion:

ATP 4+ PA=—-Q (5.17)
Pry Py . . . —H, I
donde Q y P = son matrices constantes definidas positivas. A =
Py Py —-H, 0

definida como en (3.9) y (5.3). Es claro que Py € R™™ puede seleccionarse libremente

mientras satisface que P sea una matriz constante definida positiva y (5.17).

5.2.2 Analisis de estabilidad del sistema completo.

Resta entonces, probar la estabilidad del sistema completo (5.10) empleando como funcién
candidata de Lyapunov la combinacién convexa de la funciones de Lyapunov de los dos

teoremas anteriores.

Observacion 5.6 Una de las contribuciones de éste trabajo es proponer una nueva ley de
aprendizaje para una red neuronal de funciones radiales bdsicas, que no requiera de entre-

namiento previo.

Dicha ley es:

Wim — Koo (VT 5)UT = id Ko D,V 50T (5.18)

Vi= — g d Ky s YW D,y + 25 dil KyssTViA
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donde

W = 2den,, (1 — 21)" Pra — 2de*n,, 73 Por — (1 — d) 24" (5.19)
1(1-d)K, 0 0
P = 0 —d)M 0
0 0 dP
—1
T

1
2

di = |1 —=p(|P? | zy
z . (5.20)
o= (a*(lfd)2dtHfzﬂ(;\min({(z)ﬂﬁllfb)), R, =RT >0
Amin<P1 2Ry P, 2

T = ) .
y= ||||”“|’|| ca= T 2l g g2 g (M)
z
U > 2den,, |1 [|Prell + 2de™n,, | || Poell + (1 — d) T3

My = sup M7}zl 0 <d <1

El operador [z], definido como en (5.16).
El siguiente teorema establece las propiedades de estabilidad del equilibrio (Z, %) = (0, 0)
de (5.10) usando el control (5.4) y la ley de aprendizaje (5.18).

Teorema 5.3 Si existe una matriz constante Py tal que satisfaga (5.17) y al mismo tiempo

2(1—d)
P ) 21
= (5:21)
y ademdas exista un intervalo continuo I' = (0,€) tal que para toda € € T' se satisfaga:
d2K2 1—d 212
(TQ> e+ (1 —d)dB, Ky) e* + (1 — d)ay K1) e + (—2)51 — (1 =d)dajay <0
(5.22)

Entonces, la ley de aprendizaje (5.18) para la red neuronal en (5.4) hard que el punto de
equilibrio (T,z) = (0,0) de (5.10) sea estable y ademds:
(1) Los pesos W,, V, estdn acotados.
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(II) Para cualquier T € (0,00) el error de identificacion y converge al conjunto

T—o00

. 1t _ _

lim sup ?/ y' Riydt < a — (1 — d)2d; | To|| (Amin (Ka) |[T2]| — b) (5.23)
0

Prueba. Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

Vs = (1 — d)Vi(T1,To) + dVa(z1, 22)
= (1—d) |375 M(21)T2 + 571 K,T1 + tr (’V[ZTK;IWt) + 3tr (\ZTK,leZ)] (5.24)
+dzT PZ

donde 0 < d < 1y Vj, V5 definidas en (4.16), (3.24). En éste punto es posible ver como V3
es la combinacién convexa de V; y de V5.

La ecuacion (5.24) puede escribirse de la forma:

1 2
L1-d)K, 0 o |° | =
Vs = 0 T(1—-d)M 0 Ty ||| —Hm
’ (1 =) ? (5.25)
0 0 dP z
N - N N +
+(1 = d) [ Str (WK W) + st (VK W) |
La derivada de V3 con respecto al tiempo es:
%
(1 -d)K, 0 0 T
2 0 s(1—d)M 0 T —H
0 0 dP z
+ (5.26)

{(1 —d) <f§ M Ty +170 M Ty + f%KJ{) 2P E

+(1—d) [tr (WtTle ’VE) +tr (XZTKvl Vt)

habiendo usado el lema del apéndice C.
En lo que sigue de la prueba, es necesario escribir las tltimas dos lineas de (5.10) con la

siguiente forma matricial:

o1 ~
Z= ~AZ 4+ eBH (T, Ta, 2%, 23, %)
5
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donde H (T1,To, 24,23, 72) estd definida en (5.11).

De (5.10) es posible hacer:

: .d _ o
To= |H(T1, T, 2¢,22,0)— 7, | + [H(Tl,@,x‘f,xg,m) — H(azl,xg,x‘f,xg,O)]

- 1 -
H(fl, Ta, .7?[11, .7?(21, .7?2) - H(fl, Ta, .7?(11, .Tg, 0) = gMﬁleZQ (527)
Asi que (5.26), evaluada a lo largo de las trayectorias de (5.10), es:
(1—d)2d, [ngH(fl,@, 2t 24,0) + TE M Ty + ngpflT]
+(1—d) [t'r (WfK;l /V[v/t> +tr (XZTKv—l V})

+(1—d) 2d 175 M Kqz,
+2d; (¢ [27 (PA+ ATP) Z] + [2dez" PBH(T1, T, 2, 23, 7)) )

donde d; esta definida en (5.20).
Se puede ver que los dos primeros renglones, del lado derecho de la igualdad anterior,
son similares a (4.19), la cual corresponde al sistema (5.12). Por lo tanto, es posible usar los

resultados obtenidos en el capitulo 4, es decir:

Vi= (1 — d)2d, {—ng i, 75 Caf - szdez}

(1~ )24 [~ W (Vis) + W' (V*5) + P|

+(1 - d) [tr (WEKJ ﬁf}) +tr (‘ZTKJ 1 ‘7t)
+ (1 —d) 2d, 2 TE M1 K 2

+2d, (—4 [Z7QZ] + [2deZ" PBH (%1, T, 4, 22, 75)) )

De (5.11) es posible obtener que:

2d52TPBH = —2d€,2\$TPBM71 (Cl’g + Kpfl + deg — Kdig)

- ~ (5.28)
_2dezTPBM! (—ch(vs) L WEB(VEs) + P)
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El tltimo término de (5.28) tiene la misma estructura que el tltimo término de (4.18), por

lo tanto:
V= [(1 — d)2d,77 + 4d,d=3T PBM ] [W@(f/s) CWrB(V*s) — ﬁ}
tr (WtT K,! Wt> +tr <X7tT K;! f/t)
+(1 - d)2d; [-TE M gy~ Cxd — TR + (1 - d) 2247 M K%
94,237 QF + AdydeFT PBM Y (—Clwy — K,y — KTy + Kaiio)

+(1—d)

(5.29)

También es posible hacer:

(1 —d) 2d;x¥ + 4dydez" PBM !

= (1—d)2dy (2 — 2)" + 4dyden, (21 — F1)" Pra + 4dyde®n, (5 — T2)" Pr
= dyad [2(1 — d) I + 4de®n,, Py| + ddyden,, (x1 — T1)" Pia

—4dyde®n, T3 Py — (1 — d) 2dy§"

donde 1, = sup ||[M~'(z;)||. Usando (5.21), 2 (1 — d) I + 4de®n,, Py, es idénticamente cero.

De la ecuacién (4.20):
—WO(Vs)+ W*e(V*s)+ P =WES(VTs) + WD, Vs + WD,V s + W*v, + P
Los dos primeros renglones de (5.29) pueden escribirse de la forma:
Lut + Loy — 24,07 (W*ya n ﬁ) (5.30)

donde VU estd definido en (5.19) y:

Loy o= tr | | Ko ' Wy — 25 dio (VT s) 0T — 25d D,V 50T | WT

Ly = tr {(Kvl V-5 dts\IfTWtTDU) f/T}
De manera similar a (4.22), -7 (W*VU + ]3> se puede acotar por:

- 1 -
T (W*ya + P) < ||+ S UTAT ‘ VT

2
9.31
N (5.31)
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donde 0 < A = AT € RV Az := W*A,W*T| 5 definida en (5.9) y A; elegida para que
satisfaga (4.21).

El ultimo término de (5.31) se puede unir a (5.30). Con la ley de aprendizaje (5.18),
(5.30) y el tltimo término de (5.31), (5.29) se transforma en:

V< 0|7+ 20TATIY — 4dideZ" PBM " (C (21, 22) 25 + KT + KTy — K4)
. d B N
+(1 - d)2d; [-TIM 3" ~FCa] + (1 - )22, K — (1 - 247 K7 — 24,4137 Q2
(5.32)
d T

Por otro lado, [—T;M Ty —T2 Cx‘zi] se puede acotar como se hizo en (4.23):

. .d N _ 2. d _
—TIM xy —TLC28 < —332TQq332 + k. Ha:‘é“ | Z2|| + Amax (M) || 2o || ||Z2]|

donde Q, € R tal que C(z1,24) < Q,1, k. satisface ||C(x1,29)|| < k. ||24|| haciendo uso de
las propiedades de la matriz de Coriolis. Del mismo modo, dez PBM~! (Cx,) se transforma

en:
dsZTPBM_l [C (ZL’l, ZL’Q) ZL’Q] S 2d€2JTPBM_1CQ (l’l)fg

donde Cy = Cy(x1) < oo, empleando las propiedades de la matriz de Coriolis.

Acotando el siguiente término:

4dtd€,2\’JTPBM71 [200 (l’l)fg + Kpfl + K Ty — deg]
0 0 0 0
S 4dtd€77M’Z«:TP T — 4dtd77M§TP z
Kp Kd + 200 0 Kd

(5.32) se convierte en:

Vas —y Ty +a+ (1 d)2d, (5|l — Auin (Ka) [Tl

(5.33)
= —2dyy"Toy + a — (1 — d)2d, | Tl (Amin (Ka) [[T2]| = b) — y" Ry
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donde

(= djoy U chs
T=2Ty~Ri=2d | = - R
—St o d[R - K
=
2]

0 0
Qg = HQH:/Bl = |y
0 Qg 0 Ky
0 0 0 0
1 = 2’)7M y K2 = 27’]MP
0 K, K, K;+2C

La matriz Tj es definida positiva si existe un intervalo continuo I' = (0, %) tal que para toda

e € I se satisface (5.22). Y Z serd la cota superior del pardmetro de alta ganancia ¢.

Finalmente, (5.33) queda como:

Vs< (a = (1= d)2d; [Ba]| (in (Ka) [Ba]] = ) — y" Ry (5.34)

El lado derecho de (5.34) puede ser estimada de la siguiente forma:

~ _1 _1 1
Vi3< _>\min <P1 2R1P1 2) H P12y ‘ —,U] <0
T
donde p estéd definida en (5.20). Es importante notar que y = &l = T
2] -
1]

Integrando (5.34) de 0 a 7" > 0, se obtiene:
T
Var =Yoo < = [ [ Ray ~ ]
0
donde ¢ = a — (1 — d)2d; ||Z2|| (Amin (Kq) |[Z2]] — b). De donde es posible decir:
T
/ y"Ryydt < Vio — Var + (T < Vi + (T
0

Dado que V3 es acotada porque W, =W* y V, = V*, (5.23) es probada. =
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T
Observacion 5.7 Como consecuencia de no poder medir [ le Tg T ] (porque existe
una dependencia del estado x5 ), la zona muerta (dead zone) d; en (5.20) no se puede imple-

mentar. Para resolver esto, se hace uso de las siguientes desigualdades:

donde i = 1,2, Cr estd definida en (3.14) y siendo los estados T; y ¢ medibles. De esta

forma, la nueva zona muerta queda definida por:

T

ZB\Q — l’g + 2€2CT

nl=

Z

i i 2e (/.I‘\Q — Q?g) -+ 2630T i 1.

Debe recordarse que, a diferencia de xo, el estado x1 es medible.

5.3 Simulaciones.

El robot manipulador que se considerard es el mismo que fue explicado en el capitulo de
Preliminares, valores numéricos de un robot manipulador.

En éste capitulo sélo se anaden los valores numéricos que corresponden a los pardmetros
del control PD, la red neuronal y el observador de alta ganancia. Asi como los valores de las

trayectorias deseadas.

5.3.1 Valores de las ganancias del control y parametros de la red

neuronal.

Se seleccionaron las siguientes ganancias para el PD:

24950 0 9630 0
p — R Kd =
0 40050 0 9630
10 0
H,=H, =
0 10
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W =V*=0

Aunque la red neuronal necesita de pesos iniciales, estos pueden tomar cualquier valor.
No es necesario investigar las caracteristicas del manipulador antes de aplicar el control, ni
de entrenar previamente a la red neuronal. Aunque si es necesario seleccionar el valor de las
ganancias proporcional y derivativas antes de accionar a la red neuronal.

Seleccionando d = 0.5 y considerando un valor de 0.001 < € < 1, la eleccién:

—-1.1 0
Py =
0 -11
hace que (5.21) se satisfaga.
Los valores de las matrices P y () son:
5 0 15 0 65 0 0 0
0 5 0 1.5 0O 65 0 O
P = , Q =
-5 0 —-1.1 0 —-66 0 35 0
0 -5 0 -—1.1 0 —66 0 3.5

5.3.2 Cadlculo de la cota superior del parametro ¢ del observador

de alta ganancia.

Dada la informacién anterior, el cédlculo de las constantes de (5.22) di6 por resultado:

0 0
ay = = 5003780298, s = || Q|| = 92.6673
0 Q,
0 0
Ky =|2n, P — 3582600
0 K,
0 0
K, = |29, P — 15324000
K, Kq+2C,
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0
Gy =|n, = 963000, Cp =

n,, = 100, k, = 4

donde [|Al] = [Amax (ATA)}% denota la norma 2 inducida.
El polinomio (5.22) est4 dado por:

F(€) = 1.174 x 10™d2e* + 1.4757 x 1013(1 — d)de? + 14330400(1 — d)e

(5.35)
+463684500000(1 — d)? — 463686810000(1 — d)d

Con un valor de d = 0.5, el polinomio (5.35) se muestra en la figura 5-1.

20

5 Epsilor} = 0.00250 —\

Figura 5-1: Polinomio de épsilon.

Por lo tanto, con los valores de 0 < € < 0.00250 el polinomio (5.35) es negativo. Siendo
€ = 0.00250, i. e., I' = (0,0.00250).

La incorporacién de la compensaciéon neuronal reduce la cota sobre € porque se requiere
que el observador sea més rapido para que la red neuronal pueda aprender de manera cor-
recta, i. e. el aprendizaje de la red neuronal debe considerar que los datos de entrada son

correctos, de lo contario estarfa aprendiendo sobre un conjunto de entrada erréneo.
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/— Control PD
¢ sin compensar

Control PD
compensado

Trayectoria
deseada

0 0.5 1 1.5 2

Control PD
compensado

Control PD
sin compensar

Trayectoria
deseada

-1.5
0 0.5 1 15 2

Figura 5-3: Seguimiento del segundo eslabén.

5.3.3 Resultados de las simulaciones para el seguimiento de trayec-

torias.

Se usé6 el valor de € = 0.0023 para el observador de alta ganancia (5.2). Cada eslabén del
robot debe seguir una trayectoria senoidal, de frecuencia y amplitud diferentes.

El desempeno del control aqui propuesto (5.4) se compara con un control PD sin ningtin
tipo de compensacién. Ambos controles hacen uso del observador de alta ganancia (5.2)
para la medicién de la velocidad del robot.

La figura 5-2 y la figura 5-3 muestran el seguimiento de trayectoria del eslabén 1 y 2 del
manipulador respectivamente.

En las grificas siguientes, la linea segmentada representa la trayectoria deseada, la linea
continua al control PD con compensacion neuronal y la linea segmentada con puntos al

control PD sin compensar.
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S Control PD
sin compensar

Control PD
compensado

0 0.5 1 15 2

0.15

— Control PD
compensado

0.1 .
Control PD e

/
sin compensar —\ 7
/
;

0 0.5 1 1.5 2

Figura 5-5: Error de seguimiento del segundo eslabén.

Hasta el momento es posible ver que existe un error de seguimiento para ambos con-
troles. Las graficas siguientes (figuras 5-4 y 5-5) muestran el comportamiento de dicho error
de seguimiento, para el primer y segundo eslabén, con el propdsito de observar mejor el
desempertio del control (5.4).

Para una mejor visualizacién del error de seguimiento, las figuras 5-6 y 5-7 muestran el
valor cuadratico del error de seguimiento.

Toméando como referencia el error de seguimiento, es posible ver que el desempeno del
control PD compensado es mejor. El tiempo de aprendizaje de la red neuronal se refleja en el
segundo eslabén, donde el desempeno del control compensado es mayor para posteriormente
ir disminuyendo.

Por 1ltimo, las figuras 5-8 y 5-9 muestran el comportamiento de los pesos, de dos nodos

en la capa oculta, de la red neuronal (5.6). En ellas se aprecia que los pesos son acotados.
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0.8]

0.6|

0.4]

0.2

Figura 5-6: Indice de desempefio del primer eslabén.

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Figura 5-7: Indice de desempefio del segundo eslabén.

164

x 10

0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 1.2 14

Figura 5-8: Comportamiento del peso de un nodo en la capa oculta de la red neuronal.
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Figura 5-9: Comportamiento del peso de un nodo en la capa oculta de la red neuronal.
5.4 Comentario final.

En éste capitulo se examiné el comportamiento en lazo cerrado del robot manipulador (5.1),
el observador de alta ganancia (5.2) y el control (5.4) para el seguimiento de trayectorias.
Este tltimo, tomando como referencias a [28] y [32]. Se mostré que el sistema en lazo cerrado
es localmente estable bajo ciertas suposiciones y sin necesidad de medir la velocidad de los
eslabones del robot.

Dado que no es posible hacer que el observador (5.2) tomé como valor € = 0, es necesario
encontrar una cota superior, €, tal que la estabilidad de todo el sistema se siga manteniendo.
Para ello, se propusé una versién de [20].

Los resultados mostrados en éste capitulo presentan las siguientes ventajas: (1) un control
PD compensado neuronalmente de fécil implementacion; (2) un observador independiente
de la dindmica no-lineal del robot manipulador; (3) nuevas leyes de aprendizaje para una
red neuronal de funciones radiales bésicas.

Las leyes de aprendizaje (5.18) se componen de dos términos. El primero es la versién
continua del algoritmo de propagacién hacia atras (backpropagation) y el segundo es un
término especifico de éste capitulo.

Es importante mencionar que la red neuronal, aqui propuesta, no requiere de entre-
namiento previo ni de pesos iniciales especiales, lo cual facilita su implementacién. Los
valores de los pesos iniciales, W* y V* van a determinar el valor inicial del error de esti-
macién P. Y esto va afectar el tiempo de convergencia de la red neuronal a su punto éptimo.
Si los pesos iniciales son muy diferentes a los pesos 6ptimos, el aprendizaje de la red va a ser

mayor que si los pesos iniciales son préximos a los 6ptimos.
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A diferencia de las leyes de aprendizaje (4.12), las leyes de aprendizaje (5.18) requieren
del conocimiento de una cota superior de la matriz de inercia de la dindmica del manipulador.

Se incluyeron unas simulaciones para ilustrar el desempeno del controlador (5.4).
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Capitulo 6

Conclusiones.

Este trabajo analiza las propiedades de estabilidad de un control PD con compensacién neu-
ronal y un observador de alta ganancia para resolver el problema de seguimiento de trayec-
torias de un robot manipulador. Y contribuir con una solucién mds a las dos desventajas

del control PD:

1. Se require la medicién de la velocidad de cada eslabén del robot.

2. Es necesario compensar la gravedad y las dindmicas no modeladas para que el robot

pueda seguir una trayectoria.

Como se enfatizé al inicio de la tesis, el observador de alta ganancia propuesto en [17]
fue una elecciéon adecuada para estimar la derivada de los estados del manipulador, es decir,
estimar la velocidad del robot. Posteriormente, la prueba de estabilidad mostré que el
observador estima los estados del robot en forma exacta. La cota sobre el pardmetro de
alta ganancia proporciona una herramienta més para poder implementar éste observador en
un robot real porque proporciona un rango de valores especificos en lugar de pedir un valor
pequeno, cuya interpretacién queda incierta. Y para hacer un mayor énfasis en el desempeno
que éste observador de alta ganancia tiene, se mostraron los resultados de comparar ese
observador con un observador de Luenberguer y con un tacémetro. La comparacién anterior

puso en relieve las caracteristicas del observador de alta ganacia:

1. Su facil implementacién porque es independiente de la dindmica del sistema a observar.

2. Su sensibilidad a perturbaciones como consecuencia de hacer e muy pequena.
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En cuanto a la red neuronal, la prueba de estabilidad muestra que el sistema es estable;
pero las simulaciones reflejan un buen desempeno del control, claro que éste buen desempeno
depende de las ganancias proporcional y derivativa del control PD y de los pardmetros
especificos de cada robot. Por lo que no se puede esperar que el control tenga siempre un
excelente despempeno.

Las leyes de aprendizaje que se proponen, para la red neuronal, basan su funcionamiento
en el algoritmo de propagacién hacia atras (backpropagation) porque son la versién continua
de éste, siendo los términos extras pequenos en comparacién con los primeros.

Es importante mencionar que la red neuronal, aqui propuesta, no requiere de entre-
namiento previo antes de incluirse en el control PD ni de pesos iniciales especiales, lo cual
facilita su implementacion. Los valores de los pesos iniciales, W* y V*, van a determinar el
valor inicial del error de estimacién P y esto afectard el tiempo de convergencia de la red
neuronal a su punto éptimo.

Al igual que en [28], si la red neuronal fuese cero el control PD haria el trabajo de
controlar al sistema en forma adecuada. Y mientras mejor se desempene la red neuronal
menor va a ser el error de seguimiento. Es decir, la parte fuerte de control la realiza el
control PD.

La teorfa de sistemas singularmente perturbados permitié ir construyendo y probando
cada parte del control en forma independiente, es decir, primero el control PD compensado,
luego el observador de alta ganancia y por tltimo la red neuronal de funciones radiales
basicas. Este enfoque facilita el andlisis teérico y proporciona una forma de obtener la
funcién candidata de Lyapunov que probard la estabilidad del sistema completo (como una
combinacién convexa de las funciones de Lyapunov de los sub-sistemas). En el momento de
derivar la funcién de Lyapunov completa y evaluarla a lo largo de las trayectorias del sistema,
se pueden emplear los resultados obtenidos en el estudio de cada sub-sistema independiente
y quedarse unicamente con los términos de interconeccidn, tal como lo muestra [20].

Las contribuciones de ésta tesis son:

1. Proporcionar la prueba formal de estabilidad que falta en el trabajo de [1§]

2. Adecuar el trabajo de [20] a un robot manipulador con un control PD compensado y

un observador de alta ganancia.

3. Contribuir con una solucién més a las dos desventajas del control PD, planteadas al
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inicio de esta tesis, independientes de la dindmica del robot.

. Encontrar una cota del pardmetro de alta ganancia del observador, para no pedir un

valor pequeno cuya interpretacién queda incierta.

. Una nueva ley de aprendizaje para una red neuronal de funciones radiales bésicas, que

no requiere de entrenamiento previo.

. Condiciones necesarias para aplicar el control PD propuesto (5.4) a un robot manipu-

lador con el observador de alta ganancia (5.2).
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Capitulo 7

Apéndices.

7.1 Apéndice A. Prueba de la condicién de Lipschitz,
[31].

Las funciones de activacion sigmoidales, para las redes neuronales, pueden tener la estructura

siguiente:

donde m y s son constantes positivas.

La funcién anterior fue usada en esta tesis. Dicha funcién satisface lo siguiente:

51 = o(VTz) — o(VFiz) = D,V z + vy,

) 2
D, = 8032(2) |z:\7tTwa ||VU||3\ <! ‘ VtT:BHA’ 0

donde W*, V* son matrices constantes; I//V\t, ‘Z son matrices variantes en el tiempo; 17[/; =
W+ — /V[Z, V,=V* — ‘//\}; A es una matriz definida positiva; y o(+) es la funcién de activacién
sigmoidal (7.1) que satisface la condicién de Lipschitz. Esta suposicién es vélida y se da la

prueba a continuacion.

Lema 7.1 Para cualquier funcién vectorial diferenciable g(z) € R™, (z € R") que ademas

satisfaga la condicion de Lipschitz globalmente, i.e. exista una constante positiva L, tal que
lg(z1) — g(@2)|| < Ly [lz1 — 22|, Vg, 22 € R” (7.2)
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para toda x1, x5 € R, entonces la siguiente propiedad es vdlida para toda x, Ax € R™:
g(x + Ax) = g(x) + Vg(z) Az + v, (7.3)

donde el vector v, satisface: ||vy|| < 2L, ||Ax]|.

Prueba. Basados en la identidad:

fol Vig(x +0Ax)Awdd = g(x + 0 ) |5=}
=gz + Azx) — g(x)

la cual es valida para todo vector z, Ax € R". Es posible derivar lo siguiente:

g(z + Lz) — g(z)
= [V [V g(z +0L2) — VT g(x) + VT g(x)] Awdd
= fol [Vig(z + 0Az) — VT g(2)] Axdf + VT g(z) Az

y por consiguiente:

lg(x + Az) = g(w) = V' g(z) A
< Jy V7 g(z + 0A2) — VT g(z)] Az db (74)
< Jy IVg(z +842) = Vg(a)|| | Azl| db.

Haciendo uso de (7.2), se puede decir que para toda z € R™:
IVg(z)|| < Ly

la que después se aplica a (7.4) para obtener:

lg(@ + £2) = g(x) = V7g(a)2a]
< Jy (IVg(z + 0A)|| + [|Vg(=)|) | Az db
< i 2Ly || A2l d6 = 2L, || Az

Finalmente, al definir v, := g(x + Ax) — g(x) — V' g(x) Az, se obtiene (7.3). m
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7.2 Apéndice B. Sobre el control PD compensado, [3].

Teorema 7.1 La ley de control:
= M(g)@ +C(q.0) 4 +P0.4) ~ K,i— Kad
aplicada al sistema:
M(q) 4 +C(q,9) 4 +P(q,9) = T

resulta en un error de sequimiento, q, cero. Donde K, y K; son matrices constantes definidas
positivas, (q, Q) son los angulos de rotacion de las articulaciones del robot (posicion y veloci-

dad), ¢ = q — ¢*, q q-— q y ¢ la trayectoria deseada.

Prueba. El sistema en lazo cerrado es:
M(q) §+C(q.9) § +K,G+ K G=0 (7.5)

Considere la siguiente funcién candidata de Lyapunov:

.T . 1

q M(q) q+53" Kpq (7.6)

Vi(g,q) = 5

N =

Al evaluar V a lo largo de las trayectorias de (7.5):
oor e T
V=q¢ Mq+3q Mqg+q Ky
T T, .
— G kaq+3q (M-20(0,9) 7

.T .
=—q kqg=<O0 (7.7)

donde el punto representa la derivada con respecto al tiempo.

Las tunicas soluciones de (7.5) que se desenvuelven en el conjunto:

0= {<q ) tal que = o}
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son (g,4) = (0,0).
Por lo tanto, empleando el teorema de La Salle, el punto de equilibrio (g,¢) = (0,0) del

sistema (7.5) es asintGticamente estable. =

7.3 Apéndice C.

Lema 7.2 Si se define una funcion positiva V(x), x € R™ como

V(z) = (e — 2| - ul}

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

z z2>0

[2], =
" 0 2<0

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

VV(2) = 2 [z — 2| — ], T

Tl —a|

con la constante de Lipschitz igual a 1.
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