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Capítulo 1

Introducción

Las grúas se aplican intensivamente en el transporte y la construcción. Una grúa consiste

en un mecanismo de elevación que está suspendido de un punto en el mecanismo de soporte.

El mecanismo de soporte mueve el punto de suspensión en todo el espacio de trabajo de la

grúa, mientras que el mecanismo de elevación sube y baja la carga útil para depositar la car-

ga en el punto asignado. Con base en el mecanismo de soporte, las grúas se pueden clasificar

como: grúas pórtico, grúas torre (rotatorio) y grúas brazo. Las grúas pórtico suelen estar

compuestas de un carro movil en un soporte fijo, mientras que un mecanismo de elevación

(tradicionalmente un cable y un gancho) está suspendido de un punto en el carro para el

transporte de la carga útil. Las grúas pórtico en el transporte y aplicación industrial, han

atraído una gran cantidad de interés debido a su bajo costo, fácil montaje y menos manten-

imiento [1], [2]. A favor del tiempo mínimo de transporte, de alta precisión de seguimiento,

y el ángulo de oscilación, la modelización dinámica y control de movimiento del sistema de

grúa de pórtico se convierte en una tarea atractiva en el campo de la ingeniería de control.

Para el modelado de la grúa, se pueden tomar dos enfoques: modelo de masa concentrada

y de masa distribuida. En el procedimiento de masa distribuida, la línea de elevación se

modela como una cadena, y la carga útil supone una masa concentrada como una condición

de frontera del sistema [53], [64]. Por otro lado, el modelo de la grúa de masa concentrada se

refiere a un cable sin masa como una línea de elevación y una masa concentrada como una
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carga útil, y ha sido ampliamente empleado para el modelado de la grúa [3], [90]. Además,

el movimiento dinámico de una grúa puede estar expuesto a algunos fenómenos no deseados

tales como el desplazamiento incorrecto del objeto móvil, ángulo de oscilación relativamente

grande, y las pendulaciones residuales en el punto de asignación. Estas limitaciones afectan

la eficiencia del funcionamiento de la grúa y conducen a retrasos de tiempo y altos costos de

operación.

Así, el control del movimiento dinámico de la grúa ha obtenido una gran cantidad de

interés, recientemente Hubbell et al [33], utilizaron un control de lazo abierto denominado

distribución de entrada para controlar el movimiento de una grúa. En este método, la sección

de control de entrada se determina como oscilaciones no deseadas durante el movimiento y

se evitan las pendulaciones residuales [54]. También, una estrategia híbrida de configuración

de entrada y un esquema de control difuso de tipo PD se implementan en [4] para controlar

un sistema de grúa. Sin embargo este método si es eficaz, pero los métodos de distribución

de entrada desaparecen desde un esquema de control de lazo abierto, y no es robusto a

perturbaciones e incertidumbres de los parámetros [20]. Por otra parte, de control de real-

imentación que es bien conocido por ser más robusto, se adopta también para controlar el

sistema grúa. Se sugiere la primera estrategia de control de realimentación en [30]. Aquí,

un compensador de carga de segundo orden se emplea para amortiguar las pendulaciones

de la carga útil. Moustafa y Ebied [56] emplean un modelo no lineal y anti-oscilación del

método de control para las grúas aéreas. Yu et al.[87] emplearon una técnica de perturbación

para separar la dinámica lenta y rapida del modelo de la grúa pórtico. Luego, se utilizó una

estrategia de control de retroalimentación que incluye dos controladores independientes PD

para seguir el perfil del movimiento predefinido suprimiendo las pendulaciones de la carga

útil. Además, en [81] se ha propuesto un controlador de retroalimentación lógica y difusa

para controlar un sistema de grúa inteligente. Wang y Surgenor [83] presentan un control

óptimo del movimiento del sistema. Ellos consideraron a la energía mínima del sistema y

el error absoluto del ángulo integrado de la carga útil como un criterio de optimización.

Para este trabajo de tesis, se aplica un control de regulación con varias técnicas de control,

entre los que se hace énfasis en el control PD, PD con compensación, PID y PID con redes
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Figura 1.1: Prototipo experimental.

neuronales. La ecuación dinámica de la grúa se deriva utilizando el principio de Lagrange,

la figura 1.1 muestra en general el esquema de la grúa de laboratorio del Departamento de

Control Automatico del CINVESTAV.

En esta teoría hay dos medidas importantes a estudiar

1. El control anti-oscilación de la grúa.

2. La estabilización del sistema.

1.1. Motivación

Los modelos de las grúas en su análisis se observan que no incluyen la fricción, la longitud

de la cuerda y esto genera matrices de dimensiones de 3 × 3 en general como en [46], si
nosotros tenemos algunas comparaciones con este modelado observamos también que para
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algunos autores las matrices son de dimensiones de 4 × 4, considerando la anti-oscilación
[56]. Para nuestro análisis queremos considerar fricción, acoplamiento en la anti-oscilación

para el control, esto nos lleva para motivarnos con el análisis, considerando los puntos antes

mencionados y nuestra matriz sera de dimensiones de 5 × 5. Las redes neuronales y otras
tecnicas de control, nos servirán para compensar la fricción, gravedad y el acoplamiento entre

la posición y el control con anti-oscilación, el observador nos sirve para estimar la velocidad

en los ejes.

El modelo dinámico de la grúa en lazo abierto, describe al sistema sin considerar

oscilaciones y control, en este metodo se observa como se comporta el modelo.

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

incertidumbres que existen cuando se modela al sistema.

Proponer una ley de control con un controlador PD, PID, compensación de redes

neuronales y otras tecnicas de control, con el fin de atenuar las incertidumbres.

Realizar experimentos en tiempo real con la grúa. Finalmente comparar los métodos

propuestos y observar cuáles estabilizan al sistema. En este caso, nuestro modelo de

la grúa considera la fricción así como la gravedad y el acoplamiento en la posición,

de ahi se realizan comparaciones en el prototipo experimental con otros diseños del

controlador.

Se puede resumir en cuatro grandes áreas los problemas relacionados a la teoría de sis-

temas:

1. Modelado.

2. Análisis

3. Estimación

4. Control
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1.2. Objetivos

Como objetivos principales para la elaboración de este trabajo de investigación se tienen

los siguientes puntos.

1. Realizar experimentos reales aplicando diferentes técnicas de control a la grúa experi-

mental.

2. Proponer una ley de control con un controlador PD, PID, y redes neuronales, así como

una compensación de redes neuronales.

3. Comparación de los controladores propuestos.

1.3. Estructura

El Capítulo 1 muestra los modelos matemáticos de grúas en dos y tres dimensiones, en

el cual describe brevemente.

El Capítulo 2 da un análisis del control PD/PID de anti-oscilación y posiciòn con

estabilidad garantizada aplicándolo al prototipo experimental.

ElCapítulo 3 se enfoca a un control neuronal con una compensación PD/PIDmejorando

los resultados de posición y anti-oscilacion de la grúa.

El Capítulo 4 describe brevemente el prototipo experimental al cual es el objeto de

estudio.

1.4. Publicaciones

1. Stable Neural PID Anti-Swing Control for an Overhead Crane, Intelligent Automation

and Soft Computing, Vol.20, No.2, 145-158, 2014.

2. Robust Feedback Passivity via Dynamic Neural Networks, 2013 International Joint

Conference on Neural Networks (IJCNN13), Dallas, USA, 2744-2750, 2013
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3. PID Anti-Swing Control for an Overhead Crane, IEEE International Symposium on

Intelligent Control (ISIC13), Hyderabad, India, 53-58, 2013



Capítulo 2

Modelos matemáticos de grúas

Se pueden hacer las siguientes suposiciones [34]

La carga útil y el carrito son conectados mediante un eslabón rígido de menor masa.

El ángulo y la velocidad angular de la carga útil, y la posición planar y la velocidad

del carrito/viga son medibles.

La masa del carrito y la longitud de la barra de conexión son conocidas.

El ángulo de la masa de la carga útil está restringida de acuerdo a la siguiente de-

sigualdad:

−    . (2.1)

Estas hipótesis se han probado en los experimentos que confirman los resultados teóricos.

El diagrama esquemático de la grua está dada por la figura 2.1.

Hay cinco cantidades medibles:

La posición de la carga es (  )

 (no mostrada en la figura 2.1) es la distancia del riel con el carro desde el centro;

 (no mostrada en la figura 2.1) es la distancia del carro desde el centro del riel;



8 Modelos matemáticos de grúas

Figura 2.1: Sistema grúa: Coordenadas y fuerzas.

 es la longitud de la línea levantada;

 es el ángulo entre el eje  y la carga útil;

 es el ángulo entre la dirección negativa sobre el eje  y la proyección sobre el plano



Tambien hay que señalar que:

− es la masa de la carga útil.
− es la masa del carro.
− es la masa del riel móvil.
  − son las coordenadas de la carga útil.
− es la fuerza de reacción que actúa sobre el carro.
− es la fuerza de dirección o fuerza motriz del reil con carro.
− es la fuerza de dirección o fuerza motriz del carro a través del carril.
− es la fuerza de control para la longitud de la carga útil.
  − son las fuerzas de fricción.
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Figura 2.2: Coordenadas del sistema de la grúa aérea robotizado.

2.1. Modelos de grúas basados en la segunda ley de

Newton

Las siguientes suposiciones se hacen para tener la simplificación del modelo [27]:

1. El carro se mueve a lo largo de la pista sin deslizarse.

2. La dinámica y la no linealidad del motor de accionamiento se desprecian debido a la

velocidad relativamente baja.

3. La carga puede ser modelada como un punto de masa mientras que la rigidez de la

cuerda no se toma en cuenta. La masa y la elasticidad de la cuerda tienen un impacto

insignificante en la dinámica del sistema.

4. Los parámetros son constantes durante cada operación.

La figura 2.2 muestra el modelo de la grúa de tres dimensiones y sus cargas.
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 son las coordenadas inerciales del sistema.      son las coordenadas del

sistema carrito, cuyo origen es (  0),  es el ángulo de oscilación de la carga,  y  son

sus componentes, y  es la longitud de la cuerda.

Las posiciones de la carga (  ) en las coordenadas inerciales del sistema son

 = +  sin 

 =  +  sin 

 = − cos  cos 
(2.2)

La grúa se puede describir como un sistema de ecuaciones diferenciales no lineales de segundo

orden:

( +)
··
+

µ··
 cos  −

·


2

sin 

¶
+ 

·
 = 


··
 cos  +

··
 = − sin 

( +)
··
 +

µ··
 cos  −

·


2

sin 

¶
+ 

·
 = 


··
 cos  +

··
 = − sin 


··
 + 

·
 − = 

(2.3)

Donde  es la masa de la carga; y son los componentes de la masa de la grúa;   y

 son los coeficientes de amortiguamiento viscoso;   y  son las fuerzas de entrada en

la grúa; y  es la aceleración gravitacional.

La figura 2.3 muestra una grúa y sus cargas [77] y las ecuaciones (2.4) y (2.5) el modelo

correspondiente.

En este estudio, el riel rota mediante un ángulo  alrededor del eje vertical  paralela

a la columna de la torre. El carrito se mueve radialmente a lo largo del riel; su posición a

través del riel se describe por . La longitud del cable de suspensión del carrito al gancho

está representado mediante un inflexible, un cable con pérdida de masa de la variable de

longitud 1. La carga útil es conectada al gancho mediante un cable rígido 2 con pérdida de

masa . El gancho como la carga útil están representadas como puntos de masa  y ,

respectivamente. El ángulo  es una deflexión en la dirección radial, a lo largo del riel. El

ángulo  es una deflexión tangencial, perpendicular al riel. Los ángulos describen la posición
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Figura 2.3: Grúa torre
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de la carga útil. Las ecuaciones de movimiento para este modelo se obtienen mediante un

conjunto dinámico, pero son complejos para mostrarlo aqui en su totalidad.

Para dar una idea del modelo, la posición del gancho y la carga útil en el marco newto-

niano   se escriben como
−
y

−
, respectivamente

−
 = [1 (sin cos  − sin sin  cos) +  cos ] ·

−


+ [ sin  + 1 (sin sin  + sin cos cos )] ·
−


+ [− 1 cos cos] ·
−


(2.4)

−
 =

−
 + [2 (− sin  ((sin  cos cos)

− sin (sin sin− cos cos cos ))
+ cos  (sin cos+ sin cos cos ))] ·

−


+ [2 (cos  (sin  cos cos

− sin (sin sin− cos cos cos ))
+ sin  (sin cos+ sin cos cos ))] ·

−


+ [2 (sin  sin cos+ cos (sin sin

− cos cos cos ))] ·
−


(2.5)

donde
−
 ,

−
 y

−
 son vectores unitarios en las direcciones ,  y 

La figura 2.4 muestra las coordenadas para desarrollar un tercer modelo matemático de

la grúa [57]. 0000 son las coordenadas de referencia,  son las coordenadas unidas

al centro de gravedad del objeto móvil;  son las coordenadas del carrito. Los términos

 y  son las masas del carrito y la carga útil, respectivamente;  es la altura de la grúa,

 y  representa la posición de la grúa y del carrito en las coordenadas del prototipo,  es

la longitud de la cuerda, y  y  definen los ángulos de oscilacion longitudinal y lateral de

la carga en las coordenadas de referencia. Finalmente,  es la fuerza de control aplicada

al carrito para el control de la oscilacion longitudinal. Para simplificar la complejidad del

modelo, un número de suposiciones son realizadas: las cuerdas individuales son una varilla

rígida sin masa; la fricción del carrito se ignora; la carga se asume que es un punto de masa.
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Figura 2.4: Coordenadas introducidas: referencias y carrito.

Ahora, sean  la posición del prototipo,  y  los desplazamientos de oscilación y cabeceo

angulares, respectivamente. Entonces, dados los movimientos (  ), la posición del carrito

 y la posición de la carga  son obtenidas como

 =

⎡⎢⎢⎣
 cos +  sin sin+  sin cos

 cos−  sin

 −  sin +  cos sin+  cos cos

⎤⎥⎥⎦ (2.6)

 =

⎡⎢⎢⎣
 cos +  sin sin+  sin cos−  cos  sin 

 cos−  sin+  sin 

 −  sin +  cos sin+  cos cos−  cos  cos 

⎤⎥⎥⎦ (2.7)

donde la posición  de la grúa y la longitud  son consideradas constantes, pero puede

haber diferentes valores, dependiendo del proceso de la carga actual. Las energías cinéticas

y potencial del sistema carrito y de la carga se obtienen como sigue:

 =
1

2


¡
2 + 2 + 2

¢
+
1

2


¡
2 + 2 + 2

¢
(2.8)
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 =  ( −  sin +  cos sin+  cos cos)

+ ( −  sin +  cos sin+  cos cos)− cos  cos 
(2.9)

donde  es la aceleración gravitacional. Hay que observar que las energías cinéticas/potencial

del prototipo no se incluyen , ya que los movimientos (  ) son consideradas como per-

turbaciones. Finalmente, aplicando la ecuación de Lagrange, las ecuaciones de movimiento

del carrito y de la carga se obtienen como sigue:

( +)
··
 +

··
 (sin sin  cos ( − ) + cos cos )

+
··
 sin cos  sin ( − ) + 1 = 

 (sin sin  cos ( − ) + cos cos )
··
 +

··
 + 2 = 0

(2.10)

donde 1 2 y 3 son constantes y  es el par de control.


··
 sin cos  sin ( − ) +

2
··
 cos2  + 3 =  (2.11)

Comentario 2.1 La grúa es un sistema electromecánico que consta de un riel, el carro y la

carga en sentido a la fuerza de gravedad, todas las ecuaciones de los modelos están basadas

en las ecuaciones de Newton para describir las coordenadas de la carga y el modelo dinámico.

En general, se hacen varias restricciones [27] para obtener los modelos que se presentan como

mediante ecuaciones normalizadas, ángulos de balanceo y expresiones con valores pequeños

para obtener equivalentes (2.43), y la mayoría son de estructuras similares (podemos ver un

ejemplo del tercer modelo (2.10) que toma la ecuación del movimiento del carrito y de la

carga como perturbaciones que al eliminarlas vuelven a la similitud con los otros modelos).

2.2. Modelo basado en el Método de Lagrange

Para derivar el modelo del sistema grúa, se emplea la dinámica Lagrangiana y técnicas

de modelado electromecánico. La ecuación dinámica de la grúa es
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 =  + sin cos

 =  + sin

 = − cos cos
(2.12)

Las ecuaciones de Lagrange proporciona un significado para determinar las ecuaciones

de movimiento para sistemas conservativos y no conservativos. De donde se asume que el

sistema no pierde energía conservativa aproximándose en la deducción de las ecuaciones de

Lagrange. La ecuación matemática para determinar el sistema dinámico usando ecuaciones

de Lagrange es





"



·


#
−
∙




¸
=   = 1 2   (2.13)

donde  es numero de grados de libertad,  es fuerza neta actuando en dirección de   =

conjunto de coordenadas generalizadas ,  es sistema de Lagrange el cual esta compuesto

por la energía cinética y la energía potencial.

El sistema de Lagrange está dado por

 =  −  (2.14)

donde  es energía cinética total del sistema , es energía potencial total del sistema.

Ya que  no es una función de
·
 ,  = 

³ ·
  

´
y  = ( )  La dinámica de la grúa

se obtiene mediante el metodo de Lagrange. La energía cinética del sistema es

 = 1 +2 +3

donde la energía cinetica del riel es 1 =


2


2
( donde  = 0,  = ,  = 0 ), la energía

cinética del carrito móvil es 2 =
 2

2
( donde  = ,  = 0,  = 0 ), la energía

cinética de la carga es 3 =


2


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

la primera masa son 
=

·
  =

·
. Además, 1 =


·

2

2
 2 =


·

2

2
. Para la masa

de la carga  2

=  2


+  2


+  2


. Derivando la ecuación (2.12), que nos describe el

sistema de la grúa en tres dimensiones, la primera derivada con respecto a la coordenada de
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la carga en la grúa es

·
 =

·
 − sin sin

·
 + cos

·
 cos

·
 =

·
 + cos 

·


·
 =  cos sin

·
 + cos sin

·


(2.15)

por eso tenemos

 2

=

µ
·
 − sin sin

·
 + cos

·
 cos

¶2
+

µ
·
 + cos

·


¶2
+

µ
 cos sin

·
 + cos sin

·


¶ (2.16)

sustituyendo  2


3 =
1
2


∙
·

2

 +2 sin2  sin2 
·

2

+2 cos2 
·

2

cos2  − 2 ·2 sin sin
·


+2
·
 cos

·
 cos − 22 sin sin

·
 cos cos

·
+

·

2

 +
·
2 cos 

·


+2 cos2 
·

2

+2 cos2  sin2 
·

2

+ 2 cos sin
·
 cos sin

·


+2 sin2 
·

2

cos2 
i

(2.17)

Finalmente tenemos que

 = 1
2


∙
·

2

 +2 sin2  sin2 
·

2

+2 cos2 
·

2

cos2  − 2 ·2 sin sin
·


+2
·
 cos

·
 cos  − 22 sin sin

·
 cos cos

·
+

·

2

 +
·
2 cos

·


+2 cos2 
·

2

+2 cos2  sin2 
·

2

+ 2 cos sin
·
 cos sin

·


+2 sin2 
·

2

cos2 
i
+1 +2

(2.18)

La energía potencial es

 = 1 + 2 + 3 (2.19)

donde 1 2 3 son la energía potencial del riel, carro y la carga, para la grúa 1 = 0

2 = 0

3 =  (1− cos cos) (2.20)
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por lo que el Lagrangiano está definido como

 =  −  (2.21)

Entonces tenemos  de la ecuación de la grúa en tres dimensiones

 = 1
2


·
 +

1
2


·


+1
2


∙
·

2

 +2 sin2  sin2 
·

2

+2 cos2 
·

2
cos2  − 2 ·2 sin sin

·


+2
·
 cos

·
 cos − 22 sin sin

·
 cos  cos

·
+

·

2

 +
·
2 cos

·


+2 sin2 
·

2
cos2 

i
− (1− cos cos)

(2.22)

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

de Euler-Lagrange,  es fijo,   y  son fuerzas de control que actúan en el carro y

riel de la grúa.   y  son las fricciones.




h



·


i
− 


= 0




∙



·


¸
− 


= 0




h



·


i
− 


=  − 




h



·


i
− 


=  − 




h



·


i
− 


=  − 

(2.23)

La derivada con respecto a     
·


·


·


·
 y finalmente

·
 


= 


= 


·

= 0



= 1

2


∙
22 sin cos sin2 

·
 − 22 sin cos ·


2

cos2  − 2 ·


·
 cos sin

−2 ·


·
 sin cos − 22 sin cos sin2 

·

2

+ 22 sin cos
·

2

cos2 
i

− sin cos

=

∙


·


µ
− sin cos ·

− cos sin
·


¶¸
− sin cos

= 1
2


h
22 cos2 

·
 cos2  + 2

·
 cos cos + 2

2 sin2 
·
 cos2 

i
=

2 · cos2  +

·
 cos cos
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= 1

2


∙
22 sin2  sin cos

·
 − 22 ·2 cos2  cos ·


2

sin − 2 ·
 sin cos 

·


−2 ·
 cos

·

2

sin + 22 cos
·

2

sin + 22 cos2  sin
·

2

cos

−22 sin2  ·

2

cos  sin
i
− sin cos

= 1
2


∙
22 sin cos

µ
sin2 

·

2

− cos2  ·

2 −

·

2

+ cos2 
·

2

− sin2  ·

2
¶¸

− sin cos

= 1
2


∙
22 sin cos

·

2 ¡
sin2 + cos2 

¢− 22 sin cos ·

2 ¡
sin2 + cos2 

¢
+22 sin cos

µ
−
·

2
¶¸
− sin cos

= 1
2


h
−22 sin cos ·


2
i
− sin cos



= 1

2


∙
2 sin2  sin2 

·

2

+ 2 cos2 
·

2
cos2  − 2 ·

 sin sin
·


+2
·
 cos

·

2
cos +

·
2 cos

·
 + 2 cos2 

·
 + 2 cos2  sin2 

·

2

+2 sin2 
·

2
cos2 

i
− (1− cos cos )




·

= 1

2


"
22 sin2  sin2 

·
·
 − 2 ·

 sin sin + 2
·
 cos + 2

2 cos2 
·

2

+2 cos2  sin2 
·

2
¸




·

=

·
 +

∙
·
 − sin sin

·
 + cos

·
 cos

¸



·

=

·
 +

∙
·
 + cos

·


¸

Finalmente tenemos que las ecuaciones de Lagrange quedan expresadas de la siguiente
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forma

0 = 1
2


∙
22

µ
cos2  cos2 

··
+ 2 cos2 

·
 cos sin

·
 + 2 cos2 

·

2
cos sin

¶
+2

·


µ
− cos sin

·
 − cos  sin ·



¶
+ 22

µ
−2 sin2  ·

 cos  sin
·


+2 sin2  cos2 
··
 cos2  sin cos

·

2
´i
− 2 ·



µ
− cos sin ·

− cos sin
·


¶
+ sin cos

0 = 1
2


∙
22

··
 − 2

µ
·
 sin cos

·
 +

·
 sin cos

·
+ sin sin

··


¶
+2

µ
cos

··
 − ··

 sin
·


¶¸
− 1

2


h
−22 sin cos  ·


2
i
− cos sin

 −  =

··
 +

∙
·
 −

··
 (sin sin)−

·

2

(sin cos)

 cos cos
··
− cos sin ·


2
i

 −  =

··
 +

µ
··
 + cos 

··
 − sin

·

2
¶

 −  = −

∙
 sin2  sin

·

2

+ cos2 
·

2

cos2  − ·
 sin sin

·


+
·
 cos

·
 cos  +

·
 cos

·
 + cos2 

·

2

+ cos2  sin2 
·

2

+ sin2  cos2 
·

2
i
+ (1− cos cos)

Por lo cual se puede ver que la dinámica del sistema està dado por las ecuaciones diferen-

ciales ordinarias implìcitas no lineales. La posición de la carga se describe por las igualdades

 =  + sin cos

 =  + sin

 = − cos cos
(2.24)

 () ∈ <, es la posición de la grúa a lo largo del eje ;  () ∈ < es la posición de la grúa a lo
largo del eje ;   ∈ <. El modelo matemático dinámico para una grúa en tres dimensiones
debe tener la siguiente ecuación:

 ()
··
 + 

³


·

´ ·
 + () =  (2.25)
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Donde

 =
h
    

i
∈ <5 (2.26)

 () es la posición de la grúa en la coordenada del eje ,  () es la posición de la grúa en la

coordenada del eje 

 =
h
  0 0 

i
∈ <5 (2.27)

 () = { ()} ∈ <55, 
³


·

´
∈ <55 y  () ∈ <5  ()11 = ( + +) 

 ()12 = 0  ()13 = cos cos  ()14 = sin sin  ()15 = sin cos

 ()21 = 0  ()22 =  +  ()23 =  cos cos  ()24 = − sin sin

 ()25 = 0  ()31 =  cos sin  ()32 =  cos cos  ()33 = 
2 + 

 ()34 = 0  ()35 = 0  ()41 = sin cos  ()42 = − sin sin  ()43 =

0  ()44 =  sin
2  +

2 cos2   ()45 = 0  ()51 =  sin cos  ()52 =

 sin  ()53 = 0  ()54 = 0  ()55 = +

 = { ()}  11 = 0 12 = 0 13 = 2 cos sin
·
 + 4 cos sin

·
 14 =

4 sin cos
·
 + 2 sin cos 15 = 0 21 = 0 22 = 0 23 = 0 24 =  sin 25 = 0

31 = −2 cos sin
·
 32 = 0 33 = −2

2 sin cos
·
 34 = −2

2 sin cos
·
−

2
·
 cos sin 35 = 0 41 = 0 42 = 0 43 =

2 sin cos
·
 44 = 2 sin cos

·
−

2
2 sin cos 

·
 45 = 0 51 = 

·
 sin sin − 

·
 cos cos 52 = −

·
 cos 

53 = − cos
2 

·
 54 = −

·
 +

·
 sin sin −

·
 cos  55 = 0

Además

 () =
h
0 0  sin cos  cos sin 0

i
(2.28)

donde , ,  ∈ <1 representan la masa de la carga, masa del riel y la masa del carro,
 ∈ 1, es el momento de inercia de la carga,  ∈ <1, representa la longitud de la grúa,
 ∈ <1, es la fuerza de gravedad, ,  ∈ <1, son las entradas de la fuerza de control
actuando en el carro y el riel.

 () es una matriz simétrica y definida positiva, los parámetros , , , son

positivos; por lo tanto, el determinante de  () es

 [ ()] = ( + +) ( +)
¡


2 + 
¢ ¡


2 sin2 + 

¢
 0 (2.29)



2.3 Modelo Simplicado 21

2.3. Modelo Simplicado

2.3.1. Relaciones básicas

Un elemento importante en la construcción del modelo matemático es la elección apropi-

ada del sistema de coordenadas. El sistema cartesiano, aunque simple en la interpretación

y la determinación de la posición en el espacio de una manera única en ambas direcciones,

no es conveniente para la descripción de la dinámica de movimiento de rotación. Por con-

siguiente, se aplica un sistema de coordenadas esféricas. La posición de la carga se describe

por dos ángulos,  y , que se muestran en la figura 2.1. Un inconveniente del sistema de

coordenadas esféricas es que por cada punto en el eje , el valor correspondiente de  no

está determinado únicamente. Sin embargo, los puntos sobre el eje  no se pueden realizar

en una grúa real. Los siguientes símbolos se utilizan en el procedimiento

1 =



, 2 =



+

1 =


, 2 =


+

, 3 =



1 =


, 2 =


+

, 3 =



1 = 1 − 1, 2 = 2 − 2, 3 = 3 − 3

 = 

.

Reescribiendo la posición de la carga

 =  + sin sin (2.30)

 =  + cos (2.31)

 = − sin cos (2.32)

Las dinámicas de la grúa son dadas mediante las ecuaciones



··
 = − (2.33)
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··
 = − (2.34)



··
 = − − (2.35)

( +)
··
 =  −  +  (2.36)



··
 =  −  +  (2.37)

Donde ,  y  son los componentes del vector .

 =  sin sin (2.38)

 =  cos (2.39)

 = − sin cos (2.40)

Se considera que la cuerda de la carga siempre se estira, es decir

 ( − ) +  ( − ) +   0 (2.41)

En el caso en que la carga sube o baje empleando la fuerza de control , . (2.33)-(2.41)

se puede reemplazar como sigue

 =  −  (2.42)

Podemos asumir que la desviación de la carga útil desde el eje  es pequeña. Entonces

cos = cos
¡

2
+4

¢ ∼= −4

sin = sin
¡

2
+4

¢ ∼= 1
cos ∼= 1
sin ∼= 4

(2.43)
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Las ecuaciones (2.38)-(2.40), pueden tomar la forma siguiente

 = 4  = −4  = − (2.44)

Sustituyendo las ecuaciones (2.44) y (2.42) en (2.33)-(2.37) se obtienen:

··
 = − (3 − 3)4
··
 = (3 − 3)4
··
 = 3 − 3 − 
··
 = 2 − 2 + (3 − 3)24
··
 = 1 − 1 + (3 − 3)14

(2.45)

Con la simplificación (2.43), la posición de la carga útil satisface a

 =  +4

 =  −4

 = −
(2.46)

La aceleración de la carga útil está dada por

··
 =

··
 +

··
4 + 2

·
4

·
 +4

··


··
 =

··
−

··
4− 2

·
4 ·

−4 ··


··
 = −

··


(2.47)

La solución de este sistema de ecuaciones con respecto a las segunda derivada y la introduc-

ción de nuevas variables son

1 =  6 = 5 = 4 ·


2 =
·
1 =

·
 7 = 4

3 =  8 =
·
7 = 4

·


4 =
·
3 =

·
 9 = 

5 = 4 10 =
·
9 =

·


(2.48)
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Que finalmente, el sistema simplificado de ecuaciones de estado para la grúa queda como

·
 = 2
·
2 = 1 − 153

·
3 = 4
·
4 = 2 − 273

·
5 = 6
·
6 = (1 − 153 − 5 − 2610) /9
·
7 = 8
·
8 = − (2 − 273 + 7 + 2810) /9
·
9 = 10
·

10 = −3 + 

(2.49)

La simplificación propuesta resulta en una separación parcial de las ecuaciones de la grúa.

Comentario 2.2 La formulación lagrangiana simplifica considerablemente muchos proble-

mas físicos. Por ejemplo, los sistemas de referencia inerciales son tratados en igualdad y a

diferencia de las leyes de Newton la forma de las ecuaciones del movimiento no depende del

sistema de referencia elegido. En la teoría de Newton se introduce análisis por partes y en los

sistemas lagrangianos se toma al sistema en total y analíticamente es mas barato y menor

tiempo. Las ecuaciones de Lagrange, resultan una herramienta imprescindible para estos ca-

sos, pues incluyen de manera natural las restricciones, además de que se basan en el concepto

de coordenadas generalizadas, las cuales permiten describir la dinámica en términos de las

variables asociadas con los grados de libertad del sistema. Esta particularidad hace también

posible aplicar el mismo formalismo a sistemas eléctricos e inclusive electromecánicos. Parte

fundamental de las ecuaciones de Lagrange son las fuerzas generalizadas, éstas se definen

y caracterizan con antelación a la obtención de dichas ecuaciones. Podemos resumir que la

MECÁNICA LAGRANGIANA: mismos principios (Galileo, Newton), distinta formulación,

más sofisticada: • Se prescinde de las fuerzas que actúan sobre las diferentes partes del sis-
tema, • Se prescinde de aquellas ecuaciones que sólo se refieren a las fuerzas de ligadura
(tensiones, reacciones etc..) e involucra sólo las fuerzas que dan lugar al movimiento (fuerzas
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activas), • Se define una función escalar: Lagrangiana, de la que se obtienen las ecuaciones
diferenciales del movimiento, tantas como variables físicamente significativas, • Esto permite
escribir las ecuaciones de forma generalizada de manera que formalmente sean iguales.

2.4. Conclusiones

Para el análisis de los modelos presentados , el único que no considera la longitud de la

cuerda es aquel que es parecido a la ecuación dinámica de un robot (2.25). La grúa es un

sistema electromecánico que consta de un riel, el carro y la carga en sentido a la fuerza de

gravedad, todas las ecuaciones de los modelos estan basadas en las ecuaciones de Newton

para describir las coordenadas de la carga y el modelo dinámico. En general, se hacen varias

restricciones [27] para obtener los modelos que se presentan como por ejemplo ecuaciones

normalizadas, angulos de balanceo y expresiones con valores pequeños para obtener equiva-

lentes (2.43), y la mayoría son de estructuras similares (podemos ver un ejemplo del segundo

modelo que toma la ecuación de las energías cinética/potencial como perturbaciones que al

eliminarlas vuelven a la similitud con los otros modelos) [16][56][22][19]

De los modelos anteriores se obtuvieron la dinámica de la grúa en una, dos y tres di-

mensiones. En el modelo matemático, se utiliza el metodo de Euler-Lagrange para tener

una aproximación de una ecuación de un robot manipulador para que su análisis sea un

poco mas fácil de aplicar al control. Se obtienen matrices de diferentes dimensiones, pero las

dinámicas son equivalentes. Se describieron cada componente de la ecuación de los modelos

y su naturaleza corresponden a ecuaciones inerciales, cinéticas y potencial.
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Capítulo 3

PD / PID Control de Anti-Oscilación

y de Posición con Estabilidad

Garantizada

Con el fin de garantizar la estabilidad asintótica y minimizar la oscilación de una grúa,

se necesitan los controladores proporcional -derivativo (PD), modelos basados en compen-

saciones de gravedad o controladores proporcional-integral-derivado (PID) no lineales. Uti-

lizamos un PID lineal clásico para controlar la grúa. Se prueban la estabilidad asintótica

semiglobal del control PID lineal, y la estabilidad asintótica local con un observador de

velocidad. Se dan condiciones explícitas para elegir las ganancias del control PID lineal,

y asegurar la estabilidad del sistema en lazo cerrado. Los estudios experimentales se apli-

can sobre un sistema grúa con controladores PID lineales. La metodología propuesta ofrece

una herramienta analítica para el diseño del controlador PID, en el cual son construidas

previamente en los prototipos experimentales.

El control PD es el esquema más simple para controlar la grúa . Se sabe que en el caso

de regulación , algunas ganancias positivas de los controladores PD garantizan la estabilidad

(acotada) [72]. Sin embargo, la estabilidad asintótica no se garantiza cuando la dinámica

de manipuladores contiene vectores pares gravitacionales, fricción y otras incertidumbres, a
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menos que sea aplicado a un modelo basado en compensación. Se requiere el conocimiento

previo de parte del modelo de la grúa . Por ejemplo, la compensación de gravedad adaptativa

[75] [70], la compensación de la gravedad deseada [85], y un control PD más una medición

de la posición [62]. Todos ellos necesitan información de la estructura de la gravedad en el

controlador PD. Algunos controladores PD no lineales también puede lograr la estabilidad

asintótica, tales como el control PD con ganancias variantes en el tiempo [63], ganancias no

lineales [58], y compensación en modo deslizante [61].

Desde el punto de vista de control, el error de posición causada por pares gravitacionales

puede ser eliminada mediante la introducción de un componente integral al control PD,

aunque se puede reducir el ancho de banda del sistema en lazo cerrado. El control PID lineal

común no incluye ningún componente de la dinámica de la grúa en su ley de control. Con el

fin de asegurar la estabilidad asintótica de Control PID, el enfoque más sencillo es modificar

el PID lineal en no lineal. Por ejemplo, el error de posición se modifica en forma no lineal

en [8]; el término integral se satura por una función no lineal en [86] y [73]; la entrada se

satura en [5]. Un observador no lineal se transformó de forma PID en [5]. La estabilidad

asintótica semiglobal de control PID lineal se demostró en [59] mediante la adición de un

término integral extra en la posición filtrada. En [36] y [61], el control PID fue modificada

en forma de controlador de estructura variable con PID-superficie deslizante . En [40], la

estabilización asintótica global se obtuvo agregando un término proporcional y derivativo

no lineal al controlador PID lineal. Aunque ya hace varios años, el control PID lineal se ha

utilizado en las grúas, hay pocos análisis de estabilidad explícita sobre el mismo. Incluso hay

pocos trabajos de investigación sobre los controladores mas populares industriales, o sea, el

PID lineal. En [65], la dinámica del robot se reescribió en un sistema lineal desacoplado y un

sistema no lineal acotado, este control PID lineal no podía garantizar estabilidad asintótica.

Las condiciones suficientes del PID lineal en [85], se da a través de análisis de Lyapunov. Sin

embargo, estas condiciones no son explícitas, las ganancias del PID no se pueden seleccionar

con estas condiciones directamente, se necesita un procedimiento de sintonización compleja

[43]. Aquí se propone un nuevo análisis de Lyapunov para el PID lineal, las condiciones

suficientes para que haya estabilidad asintótica se da una forma mas simple y explícita. La
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ganancia del PID lineal puede ser seleccionada directamente con estas condiciones.

Cuando no se tienen la medición de las velocidades, se necesita de un observador de

velocidad (filtro de posición). Esta teoría la aplicamos a la grúa, ya que su modelo matemático

está aproximado a un robot manipulador mediante técnicas de Lagrange. En esta tesis, se

comprueba la estabilidad asintótica local del control PID lineal con un observador. El análisis

proporciona las condiciones explícitas para la elección de las ganancias de PID lineales y los

parámetros de velocidad del observador.

Una grúa se utiliza para comprobar nuestras condiciones de ajuste del PID. Con el fin de

mejorar el rendimiento de control, se propone un método sistemático de inflexión para el PID

lineal. Los resultados experimentales muestran que la metodologia propuesta proporciona

una herramienta analítica para el diseño del controlador de la grúa que tradicionalmente

esta prediseñado experimentalmente (sintonización de parámetros).

3.1. Control de anti-oscilación

Para el sistema grúa, se define a  como el ángulo de proyección de la carga en el plano

XY,  es el ángulo de proyección de la carga a través de las coordenadas en el eje X. La

dinámica de la grúa está dada por la siguiente ecuación

 () ̈+  ( ̇) ̇+ () +  =  (3.1)

donde  = [   ]

 (  ) es la posición de la carga,  = [  0 0 ]




,  y  representan las fuerzas de control que actúan sobre el carro, el riel y la línea

de elevación o cuerda que cuelga la carga,  es la fricción,  () es la fuerza gravitacional,

 ( ̇) es la matriz de Coriolis y () es la matriz dinámica de la grúa. Este sistema grúa

comparte una propiedad importante con los sistemas roboticos: la matriz de Coriolis  ( ̇)

es anti-simétrica, i.e., satisface la siguiente relación [26],


h
̇()− 2( ̇)

i
 = 0 (3.2)

Existen algunas diferencias entre este modelo con los demás. En [26], no se considera la
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longitud de la cuerda o línea de elevación, por lo que la dimensión de  es de 4 × 4 En
[56], el control de anti-oscilación y el control de la posición están separados, la dimensión

de  es de 3× 3 En [47], la dimensión de la matriz  es de 5× 5 como el de esta tesis. Sin
embargo, las incertidumbres como la fricción y la anti-oscilación no se toman en cuenta. La

fricción  se representa por el modelo de fricción de Coulomb

 (̇) = 1̇+2 tanh (3̇) (3.3)

donde 3 es una constante positiva, tal que la tanh (3̇) puede aproximar al  (̇)  1

y 2 son coeficientes positivos. En esta tesis se utiliza un modelo simple por la fricción

como en [42],

 =
£
  0 0 

¤
̇ (3.4)

donde   y  son factores de fricción.

El problema de control es mover el riel de tal manera que la posición real de la carga

alcance la deseada. Los tres puntos de control [  ] pueden hacer que la grúa se posi-

cione en [  ]  pero los ángulos de oscilación [ ] no se pueden controlar directamente

usando el modelo dinámico (3.1).

La dinámica de los ángulos de oscilación es [84]

̈+  = − 



 ̈ +  = − 



(3.5)

Solo los controles en  y  participan en el control de anti-osilación. El control PID estándar

no es aplicable para regular al ángulo  y , de tal manera que se tiene que producir los

controladores de anti-oscilación

2 ( ̇) = 2+ 2̇+ 2
R 
0
 () 

2

³
 ̇

´
= 2 + 2̇ + 2

R 
0
 () 

(3.6)

donde 2 2 y 2 son constantes positivas correspondientes a las ganancias proporcional,

derivativa e integral. El control de posición es también realizado por una ley de control PID

industrial clásico

 1 = [1 1 0 0 ] = 1̃+1

Z 

0

̃ ()  +1




̃ ̃ =  −  (3.7)



3.1 Control de anti-oscilación 31

donde   y  son las ganancias proporcional, integral y derivativa del controlador

PID. Sustituyendo (3.7) en (3.1), da lugar al modelo de control de la posición

 () ̈+  ( ̇) ̇+ () +  (̇) =  1 (  ) +
³
 ̇  ̇

´
(3.8)

donde  = [2 2 0 0 0]

  1 = [1 1 0 0 ]


 Usando este modelo, se puede diseñar

el controlador de posición.

No hay un control directo para el control de la oscilación. Con el fin de analizar el control

PID, se añade un controlador PID en ambos lados de (3.8)

 () ̈+  ( ̇) ̇+ () +  (̇) + 1 ( ) +1

³
̇ ̇

´
+

Z 

0

[ ]  =  (3.9)

donde

 =  1 (  ) +
³
 ̇  ̇

´
+ 1 ( ) +1

³
̇ ̇

´
+ 1

R 
0
[ ] 

= +̇+

R 
0
 () 

(3.10)

 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

11 0 2 2 0

0 22 2 2 0

0 0 33 0 0

0 0 0 44 0

0 0 0 0 55

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
 2 y 2 son ganancias proporcionales de

³
 ̇  ̇

´

el cual se definen en (3.6) 33 es la ganancia de  en 1 44 es la ganancia de  en 1 

y  tienen la misma estructura como 

Las fuerzas de control  y  contienen

 =  ( ̇) +  ( ̇)

 = 
³
 ̇

´
+  ( ̇)

es el control de la posición,  ( ̇) y 
³
 ̇

´
son el control de anti-oscilación,  es el

control de la posición.

̈+ +
(̇)


= −(̇)



̈ +  +
(̇)


= −(̇)
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El modelo completo para el control de la posición es

 () ̈ +  ( ̇) ̇ + () +  (̇) =  (  ) +
³
 ̇  ̇

´
 = [   ]


 1 = [  ]


  (̇1) =

£
  0 0 

¤
̇1  (  ) es el

control para la posición, 
³
 ̇  ̇

´
= [ 0 0 0]


es el control para la anti-oscilación.

 () ̈ +  ( ̇) ̇ + () +  (̇)−
³
 ̇  ̇

´
=  (  )

No hay control directo para anti-oscilación.

Para el control de posición  el control anti-oscilación se encuentra una perturbación.

Un control anti-oscilación puede ser compensada por PID.

Ó por redes neuronales.

3.2. Control PD

La ley clásico PD industrial es

 = −( − )−(
·
 − ·




) =  (3.11)

donde  y  son matrices constantes simétricas y definidas positivas, que corresponden a

coeficientes proporcional y derivativa,  ∈ < es el vector de posición deseado,
·

 ∈ < es el

vector de velocidad deseado. Discutimos primero el caso de regulación. La posición deseada

es una constante, i.e.,
·



= 0

En la mayoria de los diseños del control de la grúa , las posiciones deseadas son generadas

mediante la parte planeación de trayectoria de [43]. El control de regulación se aplica para

tratar de seguir la posición deseada.

Ahora se analiza la propiedad de estabilidad del control PD. Utilizamos una función

candidata de Lyapunov como

 =
1

2
̇̇ +

1

2
̃̃ ̃ =  −  (3.12)
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De la propiedad ̇
∙ ·
()− 2( ·)

¸
̇ = 0 y ̇ (+  ) ≤ ̇1̇+(+  )


−1
1 (+  ) 

1 es una matriz definida positiva, la derivada de (3.12) es

·
  = −̇̇ + ̇ (+  ) ≤ −̇ ( −1) ̇ + ̄ (3.13)

donde ( + )

−1
1 ( + ) ≤ ̄ ̄ puede ser considerada como una cota superior de  + 

Si elegimos   1, el error de regulación ̃ es acotado (estable), y k̇k(−1)
converge a

̄

Por lo tanto el error de regulación de posición de la ley de control PD (3.11) está acotado

en una vecindad con radio ̄. Sin embargo, la propiedad de estabilidad no es suficiente para

el control de la grúa. El error en estado estacionario causado por la fricción y la gravedad

puede ser grande. La ganancia derivativa  tiende a incrementarse para decrecer . En tal

medida que, el sistema en lazo cerrado llega a ser lento. Esta vez el tiempo de asentamiento

no nos permitira incrementar  como queremos.

3.3. Control PD modificada

El primer paso es cómo generar señales en el que el sistema en movimiento no genere

oscilación, se sabe que dando al sistema un impulso este puede causar una vibración ; sin

embargo, si un segundo impulso de una amplitud apropiada es aplicado al sistema en el

momento oportuno, la oscilación inducida por el primer impulso es cancelada y la respuesta

total llega a ser nula.

El control de anti-oscilación de la grúa se compone en dos partes. El primero consiste

en una transformación de la referencia de posición en una trayectoria suave para manejar

la carga sin alguna oscilación, y el segundo reduce a oscilación de la carga causado por las

excitaciones externas tales como el aire del ambiente y otros factores.

Para controlar sistemas subactuados como grúas, se ha utilizado normalmente un simple

controlador proporcional-derivativo (PD). A diferencia del control de regulación conven-

cional, la propuesta de una nueva ley de control no lineal de seguimiento mejora aún más el

rendimiento y robustez, que se basa en el control de realimentación linealizado utilizando la
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velocidad o tasa de oscilación angular, así como el ángulo de apertura. La ley de control no

lineal elimina las características no lineales del sistema y alcanza la posición del control y la

eliminación de la oscilación, incluso cuando el ángulo de giro inicial y la variación de peso

de carga útil existe.

Se describe primero la ley de control  y la ley de acoplamiento 2, y entonces se

propone la ley de control no lineal para el control de la posición y la eliminación de a

oscilación para propósitos de comparación. El objetivo del diseño de la ley de control es

reducir la variable de error de posición [16]

 =  −  =
h
 

i
(3.14)

donde  =
h
 

i
  =  −   =  −   y  son las posiciones deseadas

del carrito y del riel, respectivamente. Naturalmente,  y  y sus derivadas del tiempo

son elegidas para que sean acotadas. Cabe señalar que  y  no se asumen constantes

a diferencia del control de regulación, y en consecuencia, la ley de control no lineal de

seguimiento propuesto puede decirse que es mas general.

1. La ley de control PD está dada por

 =
−− 

·



(3.15)

2. La ley de control de acoplamiento 2 es

 = [Ω]
−1
µ
−− 

·
− 

det ()


¶
(3.16)

Donde

Ω = 2 + (det ()) ∈ 22


³


·

´
= (12)

·



 ()
·
 + (1− cos ())

(3.17)

2 es una matriz identidad de 22

3. Para mejorar el desempeño transitorio en la atenuación de la oscilacion y la robusticidad

contra la oscilación inicial y variando el peso de la carga útil, se propone la ley de control

como
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 =

∙


det ()

¸−1
·
Ã
−2− 2

·
− 

det ()
+

··
 +

Ã
sin

cos

!
· 
!

(3.18)

Donde  es una constante positiva y  está dado por

 =

½
k
∙
 + 2

·


¸
+

µ
 + 2

·


¶
·
µ
sin2  + 

·

2
¶¾

·
¯̄̄
sin

³
− ·· + 2 · + 2

´
+ cos

³
− ··
 + 2

·


´¯̄̄
+k
∙
 + 2

·


¸
·
¯̄̄̄


·
√
−


¯̄̄̄ (3.19)

Donde  es una constante positiva,
−
 está dada por

−
 =

µ
cos 

2 + 

¶2
(3.20)

3.4. Control PID lineal

Las dinámicas de la grúa se derivan de la ecuación de Euler-Lagrange. Esto es

 () ̈ +  ( ̇) ̇ +  () =  (3.21)

Donde  ∈  representa la posición de los desplazamientos de la grúa.  () =  +

es la matriz de inercia,  ( ̇) = {} es la fuerza centrifuga,  =
P

=1 ̇   = 1 · · ·,
 son los simbolos de Christoffel [72],  () es el vector de pares de gravedad,  () =



 (),

 =
P

=1
  =  

 = [  ]

 son dados por los primeros tres elementos de la

cuarta columna de la matriz de transformación homogénea. La grúa satisface las siguientes

propiedades bien conocidas para el robot.

P1.La matriz de inercia  () es definida simétrica positiva , y

0   { ()} ≤ kk ≤  { ()} ≤    0 (3.22)

donde  {} y  {} son los eigenvalores máximos y mínimos de la matriz 
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P2. Para la matriz Centrifuga y Coriolis  ( ̇)  existe un número   0 tal que

k ( ̇) ̇k ≤  k̇k2    0 (3.23)

y ̇ ()− 2 ( ̇) es antisimétrica , i.e.


h
̇ ()− 2 ( ̇)

i
 = 0 (3.24)

también

̇ () =  ( ̇) +  ( ̇)


(3.25)

P3. El vector de pares gravitacionales  () es Lipschitz

k ()−  ()k ≤  k− k (3.26)

El objetivo de la tésis es controlar la posición de los tres desplazamientos de la grúa y

por consiguiente la oscilación de la carga móvil asegurando que este se aproxime a cero.

Dada una constante de posición deseada  ∈  la estabilidad asintótica semiglobal del

control de la grúa es para diseñar el par de entrada  en (3.21) para causar un error de

regulación ̃ =  −  ̃ → 0 y
·
̃ → 0 ,cuando las condiciones iniciales están en un región

de atracción arbitrario. La ley de control clásico PID es  = ̃+

R 
0
̃ ()  +

·
̃ 

 y  son ganancias proporcional, integral y derivativa, respectivamente, del controlador

PID. Ya que ̇ = 0
·
̃ = −̇ la ley de control PID se puede expresar mediante las siguientes

ecuaciones

 = ̃ −̇ +  ̇ = ̃  (0) = 0 (3.27)

Se requiere que el control lineal este desacoplado (3.27) , i.e.   and  son matrices

diagonales definidas positivas . El sistema en lazo cerrado de la grúa (3.21) es

 () ̈ +  ( ̇) ̇ +  () = ̃ −̇ +  ̇ = ̃ (3.28)

El punto de equilibrio de

∙
 ̃

·
̃

¸
= [∗ 0 0]  Debido a que un punto de equilibrio  = 

el equilibrio es
£

¡

¢
 0 0

¤
 Para mover el equilibrio al origen, se define ̃ =  − 

¡

¢
. La

ecuación en lazo cerrado es
·
̃ = ̃

 () ̈ +  ( ̇) ̇ +  () = ̃ −̇ + ̃ + 
¡

¢

(3.29)
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El siguiente teorema da el análisis de estabilidad del control PID lineal.

Teorema 3.1 Considere una grúa dinámica (3.21) controlado por PID lineal (3.27), el sis-

tema en lazo cerrado (3.29) es semiglobalmente asintóticamente estable en el punto de equi-

librio

 =

∙
 − 

¡

¢
 ̃

·
̃

¸
= 0 (3.30)

el cual satisfacen las siguientes ganancias de control

 () ≥ 3
2


 () ≤ 
()

 ()

 () ≥  +  ()

(3.31)

donde  =

q
()()

3
  cumple con (3.26).

Demostración. Se construye una función de Lyapunov como

 = 1
2
̇̇ + 1

2
̃̃ +  ()−  + ̃

¡

¢
+ ̃ ̃

+3
2

¡

¢

−1
 

¡

¢
+ 

2
̃

−1

 ̃ − ̃̇ + 
2
̃̃

(3.32)

donde  = mı́n { ()}   () está definida en (3.21),  se suma tal que  (0) = 0  es
una constante diseñada positiva

1) Primero probemos que  es una función Lyapunov,  ≥ 0 El término 1
2
̃̃ es

separado en cuatro partes, y  =
P4

=1 

1 =
1
6
̃̃ + ̃

¡

¢
+ 3

2

¡

¢

−1
 

¡

¢

2 =
1
6
̃̃ + ̃ ̃ + 

2
̃

−1

 ̃

3 =
1
6
̃̃ − ̃̇ + 1

2
̇̇

4 =  ()−  +

2
̃̃

(3.33)

De  = mı́n { ()}  sabemos que 4 ≥ 0 Es fácil encontrar que 1 = 1
2


"
1
3
 

 3−1


#
 ≥

0  =
£
̃ 

¡

¢¤
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Cuando  ≥ 3

(−1 )()


2 ≥ 1
2

Ãr
1

3
 () k̃k−

s
3

 ()

°°°̃°°°!2 (3.34)

Cuando  ≤
√

1
3
()()

 ()


3 ≥ 1
2

Ãp
 () k̇k−

r
1

3
 () k̃k

!2
(3.35)

Obviamente, si
q

1
3

¡
−1



¢

3
2
 ()

1
2
 () ≥  (), existeq

1
3
 () ()

 ()
≥  ≥ 3


¡
−1



¢
 ()

(3.36)

Esto significa que si es suficientemente grande o es suficientemente pequeño, 
³
̇ ̃ ̃

´
es globalmente definida positiva.

2) Ahora probar que ̇ ≤ 0 Usando 

 () = ̇ ()  



¡

¢
= 0 y 



£
̃

¡

¢¤
=

·
̃



¡

¢
 la derivada de  es

̇ = ̇̈ + 1
2
̇

·
̇ +

·
̃


̃ +  ()

̇ +

·
̃



¡

¢

+

·
̃


−1

 ̃ +
·
̃


̃ + ̃
·
̃

−
µ ·
̃


̇ + ̃
·
̇ + ̃̈

¶
+ ̃

·
̃

(3.37)

Utilizando (3.24), los primeros tres términos de (3.37) llega a ser

−̇ ()− ̇̇ + ̇ ̃ + ̇
¡

¢

(3.38)

Debido a que
·
̃



¡

¢
= −̇ ¡¢ y ·

̃ = ̃ los primeros ocho términos de (3.37) son

−̇̇ + ̃ ̃ + ̃̃ (3.39)
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Ahora se discute los últimos dos términos de (3.37). De (3.25), se tiene que

̃
·
̇ = ̃̇ + ̃ ̇ (3.40)

De la ecuación (3.29)

̃̈ = −̃̇ − ̃ () + ̃̃ − ̃̇ + ̃ ̃ + ̃
¡

¢

(3.41)

Ya que
·
̃


̇ = −̇̇, usando (3.23) y (3.26), los últimos dos términos de (3.37) son

−{̃̃ − ̇̇ + ̃ ̇ + ̃
£

¡

¢−  ()

¤
+̃ ̃ − ̃̇}+ ̃

·
̃

≤ ̇̇ − ̃̃ +  k̃k k̇k2 +  k̃k2 − ̃ ̃

(3.42)

De las expresiones (3.39) y (3.42)

̇ ≤ −̇ ( −  −  k̃k) ̇ − ̃ ( − − ) ̃

≤ − [ ()−  ()−  k̃k] k̇k2
− [ ()−  ()− ] k̃k2

(3.43)

Si k̃k ≤  ()


y  () ≥ (1 + ) ()   () ≥ 1


 ()+, ̇ ≤ 0 k̃k decrecen.

De (3.36), si

 () ≥  () +
q

1
3
 ()

p
 ()

 () ≥ 1
3

¡
−1



¢
 () () + 

(3.44)

̇ ≤ 0.
3) Finalmente se prueba la estabílidad asintótica semiglogalmente. Utilizando 

¡
−1



¢
=

1
 ()

 la ecuación (3.44) es aproximado a (3.31). Se define una bola Σ de radio   0 cen-

trada en el origen del espacio de estado, Σ =
n
̃ : k̃k ≤  ()


= 

o
. ̇ es semidefinida

negativa sobre la bola Σ Existe una bola Σ de radio   0 centrada en el origen del espacio

de estado sobre el cual ̇ ≤ 0 El origen de la ecuación en lazo cerrado (3.29) es un punto de
equilibrio estable. Ya que la ecuación en lazo cerrado es autónomo, usamos el Teorema de

La Salle’s. Se define Ω como Ω =
n
 () =

h
̃ ̇ ̃

i
∈ 3 : ̇ = 0

o
. De la ecuación (3.37),
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̇ = 0 sí y solo sí ̃ = ̇ = 0. Para una solución  () que pertenece a Ω para todo  ≥ 0, es
necesario y suficiente que ̃ = ̇ = 0 para todo  ≥ 0. Por lo tanto también se cumple que
̈ = 0 para todo  ≥ 0. Se concluye que del sistema en lazo cerrado (3.29), si  () ∈ Ω para

todo  ≥ 0, entonces  () = 
¡

¢
= ̃ + 

¡

¢
y
·
̃ = 0. Esto implica que ̃ = 0 para todo

 ≥ 0 Asi,  () =
h
̃ ̇ ̃

i
= 0 ∈ 3 es la unica condición inicial en Ω para el cual  () ∈ Ω

paar todo  ≥ 0. Finalmente, el origen del sistema en lazo cerrado (3.29) es asintóticamente
estable. Debido a que 1


≤ 

¡
−1



¢
 ()  la cota superior para k̃k puede ser

k̃k ≤  ()


 () () (3.45)

Se establece la estabilidad semiglobal de nuestro controlador, en el sentido de que la

región de atracción puede ser arbitrariamente ampliada con una elección adecuada de las

ganancias. Se sabe que incrementando , la región de atracción crecerá.

Desde el análisis de estabilidad anterior, vemos las tres matrices de ganancia del control

PID lineal (3.27) puede ser elegidos directamente a partir de las condiciones (3.31). El pro-

cedimiento de ajuste de los parámetros PID es más sencillo que [6] [8] [43] [58] [65]. Este

control PID lineal es exacta como el mismo que los controladores de robots industriales, y es

semiglobalmente asintóticamente estable. Es interesante ver que las condiciones suficientes

de [43] son

 ()    () 
2 ()

 ()

 ()

 ()− 
(3.46)

Ellos no son explícitos. Su región de atracción para la estabilidad asintótica semiglobal

es

k̃k ≤ 1



∙
 ()

 ()− 

 ()
−  ()

¸
(3.47)

Esto implica una acción integral muy pequeño o incluso el control PD ( = 0) hará al

sistema en lazo cerrado con estabilidad asintótica. Comparando (3.47) con nuestra región

de atracción (3.45), los resultados son más razonables. El control PD con otras ganancias

positivas pueden conducir la estabilidad asintótica del sistema en lazo cerrado . El objetivo

principal de la acción integral puede considerarse para cancelar el par de la gravedad. Con
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el fin de disminuir la ganancia integral, una gravedad estimada se aplica al control de PID

(3.27). El control PID con compensación de gravedad aproximado ̂ () es

 = ̃ −̇ + ̂ () +  ̇ = ̃ (3.48)

Si definimos ̃ () = k ()− ̂ ()k  ̃ () = R 
0
̃ ()  ̃ (0) = 0 ̃ () Tambien satisface la

condición de Lipschitz (3.26), k̃ ()− ̃ ()k ≤ ̃ k− k  La nueva función de Lyapunov
en la prueba anterior es

 = 1
2
̇̇ + 1

2
̃̃ + ̃ ()− ̃ + ̃ ̃

¡

¢
+ ̃ ̃

+3
2
̃
¡

¢

−1
 ̃

¡

¢
+ 

2
̃

−1

 ̃ − ̃̇ + 
2
̃̃

(3.49)

donde ̃ = mı́n

n
̃ ()

o
 El teorema anterior es también correcto para el control PID con

una compensación de gravedad aproximada (3.48). La condición para las ganancias del PID

(3.31) llega a ser

 () ≥ 3
2
̃ () ≤ 3

2

̃

 ()
 ̃ ¿   =

r
 () ()

3


3.4.1. Contro PID lineal con velocidades no medibles

Al contrario con la alta precisión de las mediciones de posición de los codificadores ópti-

cos, la medición de las velocidades de tacómetros puede ser bastante deficiente en la precisión,

especialmente para ciertos intervalos de velocidad. La idea común en el diseño de contro-

ladores PID, lo que requiere mediciones de velocidad, ha sido la de proponer observadores de

estado para estimar la velocidad. En el PID [59], se agregó un término integral en el control

PID lineal estándar (3.51). Con esta integral de las acciones derivativas filtradas, se probó

la estabilidad asintótica semiglobal.

Un diseño alternativo de los observadores, es usar el filtro de posición de primer orden y

cero relativo para estimar la velocidad [72]

 () =


+ 
 ()   = 1 · · · (3.50)
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donde  () es una estimación de ̇  y  son los elementos de las matrices diagonales 

y ,  =  {},  =  {}    0   0 La función de la transferencia (3.50) se

puede realizar mediante una ecuación en espacio de estado. El control lineal PID (4.23) llega

a ser

 = ̃ − + 

̇ = ̃  (0) = 0

̇ = − (+)

 = +

(3.51)

donde y son matrices diagonales definidas positivas,  y  en (3.50) son constantes

positivas.

El sistema en lazo cerrado de la grúa (3.21) es

̇ = ̃ ̇ = − +̇

̇ =−1
³
− ( ̇) ̇ −  () +̃ − + ̃ + 

¡

¢´ (3.52)

El punto de equilibrio de (3.52) es
h
̃  ̇

i
= [0 0 0].

Teorema 3.2 Considere la grúa dinámica (3.21) controlado por un PID lineal (3.51),  y

 satisfacen

 ()

2()
≤  ()

()

 ()

 () ≤ 1
4
 ()

()

2 ()

 ( − ) ≥ 1
2
 ()

(3.53)

donde   0 el sistema en lazo cerrado (3.21) es localmente asintóticamente estable en el

punto de equilibrio

 =

∙
 − 

¡

¢
 ̃

·
̃

¸
= 0 (3.54)

en la región de atracción k̃k ≤ ()



£
 ( − )− 1

2
 ()

¤
+ 1


kk  el cual cumplen las
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siguientes ganancias de control

 ()− 1
2
 () ≥ 1


[ () +  (

−1)

+1+2
2

 +
2

2
 () +


2
 (

−1)]

 () ≥ +
1
2

(−1)+ 1
2

 ()+() () ()

2(−1−)−1
 () ≤ 

3
 ()

(3.55)

donde  () es el numero de condición de 

Demostración. Construimos una función de Lyapunov como

 =
1
2
̇̇ + 1

2
̃̃ +  ()− 

+̃
¡

¢
+ 3

2

¡

¢

−1
 

¡

¢
+ 

2
̃

−1

 ̃ − ̃̇

+̃ ( +−1) ̃ + 1
2
−1 − ̇ + −1̃

(3.56)

donde  es una constante positiva diseñada.

1) Probamos primero  es una función de Lyapunov,  ≥ 0 El término 1
2
̃̃ esta

separado en tres partes, y  =
P6

=1  6 =  ()−  ≥ 0

1 =
1
6
̃̃ + ̃

¡

¢
+ 3

2

¡

¢

−1
 

¡

¢

2 =
1
6
̃̃ + ̃ ̃ + 

2
̃

−1

 ̃

3 =
1
6
̃̃ − ̃̇ + 1

4
̇̇

4 =
1
4
 (−1)  + −1̃ + ̃


(−1) ̃

5 =
1
4
 (−1)  − ̇ + 1

4
̇̇

(3.57)

Aquí 1 y 2 son los mismos como (3.33). Para 3 si  ≤
√

1
6
()()

 ()

3 ≥ 1
2

Ãr
1

2
 () k̇k−

r
1

3
 () k̃k

!2
≥ 0 (3.58)

Debido a que  () ≤  (
−1) () y  (

−1) = 1
 ()

 es fácil encontrar que, si

 (
−1) ≤

p
 (−1) ((−1)) o

 ()

2()
≤  ()

()

 ()

4 ≥ 1
2
[1
2
 (

−1) kk2 − 2 (−1) kk
°°°̃°°°

+2 ((
−1))

°°°̃°°°2] ≥ 0 (3.59)
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Si  () ≤ 1
2

p
 ((−1)) () o  () ≤ 1

4
 ()

()

2 ()

5 =
1

2

∙
1

2


−1 + 2̇ +
1

2
̇̇

¸
≥ 0 (3.60)

Ya que 6 ≥ 0 por lo tanto, existe   y  tal que

2 ≤ 1
6

()()

2 ()


 ()

2()
≤  ()

()

 ()

 () ≤ 1
4
 ()

()

2 ()

(3.61)

Esto significa si  es suficiente grande o  es suficientemente pequeño, 

³
̇ ̃ ̃

´
es

globalmente definida positiva.

2) Ahora calculamos la derivada de 

̇ = ̇̈ + 1
2
̇

·
̇ +

·
̃


̃ +  ()

̇ +

·
̃



¡

¢

+

·
̃


−1

 ̃ − 

µ ·
̃


̇ + ̃
·
̇ + ̃̈

¶
+
·
̃


( +−1) ̃ + ̃ ( +−1)
·
̃ + ̇ (−1) 

−
µ
̇̇ + 

·
̇ + ̈

¶
+ ̇−1̃ + −1

·
̃

(3.62)

Los primeros seis términos de (3.62) son −̇+ ̇ ̃+̃ ̃ El séptimo término de (3.62)

es

−{̃̃ − ̇̇ + ̃ ̇ + ̃
£

¡

¢−  ()

¤
+̃ ̃ − ̃} ≤ −̃̃ +  k̃k2 + ̇̇

+̃ ̇ − ̃ ̃ + ̃

(3.63)

Usando ̇ = − +̇ y
·
̃ = −̇ los términos octavo-décimo de (3.62) son

−̇ ̃ + ̃̃ + ̇−1̃ + ̃−1̃ + ̇ − −1 (3.64)

El onceavo término de (3.62) es

̇ − ̇̇ − ̇ −  ̇ +  ̇

−̃ +  −  ̃ − 
£

¡

¢−  ()

¤ (3.65)



3.4 Control PID lineal 45

Utilizando (3.23)

̃ ̇ − ̇ ≤  k̃ − k k̇k2 (3.66)

Empleando
·
̃ = ̃ y ̇ = − + ̇ los últimos dos términos de la ecuación (3.62) son

 ̃ − ̇−1̃ − −1̃ Combinando las ecuaciones anteriores.

̇ ≤ −̇̇ − −1 − ̃̃

+ k̃k2 + ̇̇ +  k̃ − k k̇k2
+̃̃ + ̃−1̃ +  +

1
2
 kk2 + 1

2
 k̃k2

+̃ ( − −−1)  + ̇

(3.67)

Para asegurar ̇ ≤ 0 se necesita que

 ( − ) ≥  k̃ − k+ 1
2()

 ()

 (
−1 −) ≥ 1

2
 +

1
2
 () +

()

2
 ()

 ( − −−1) ≥ 1+2
2

 +

2
 ()

(3.68)

donde  =  − −−1 Usando  () () ≥  () ≥  () ()   puede

ser ".o "", la ultima condición de (3.68) puede ser reemplazado por°°°°̃ − 1
°°°° ≤ 1



∙
 ( − ) ()− 1

2 ()
 () ()

¸
(3.69)

Este es el área de atracción. Utilizando  () +  () ≥  (+) ≥  () +  ()  la

segunda condición de (3.68) es

 [(
−1 − )] ≥  (

−1 − ) ()

≥ 1
2
 +

1
2
 () +

()

2
 () ()

≥ 1
2
 +

1
2
 () +

()

2
 ()

(3.70)

Este es la condición para  en (3.55). La tercera condición de (3.68) es  () ≥
 () +  (

−1) +
1+2
2

 +

2
 ()  Este es la condición para  en (3.55).

La condición para  en (3.55) es obtenido de  () ≤ 
3
 (). La parte restante de la

prueba es como el mismo del teorema 1.
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Las condiciones (3.53) y (3.55) asignan como elegir las ganancias del PID. La primera

condición de (3.55) es  () ≥ 1

 ()+Ω Ω = 1


[ (

−1)+
1+2
2

+

2
 ()+

1
2
 (

−1)] +
1
2
 (). Las terceras condiciones de (3.55) es  () ≥ 3


 () 

ellos son compatibles. Cuando  no es grande, esas condiciones pueden ser estabilizadas. La

segunda condición de (3.55) y la tercera condición de (3.53) no son directamente compatibles.

Primero, sea  tan pequeña como sea posible, y tan grande como sea posible. Por lo tanto

 no puede ser grande. Estos requisitos son razonables para el control real. Si se toma a  =

+ forma la tercera condición de (3.53),  ≥ 1
2
 La segunda condición de (3.55) requiere

 (
−1 − )  1

2
 existe 1   ≥ 1

2
y una  pequeña tal que 

£
 (+ )

−1 − 
¤
 1

2
.

Después  y  son elegidas, usando la segunda condición de (3.55) para escoger 

3.5. Resultados experimentales

3.5.1. Control PD

Se presenta los resultados de simulación de la grúa con un control PD tratando de suprimir

la oscilación de la carga.
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3.5.2. Control PD modificada

Los resultados para el control PD con un acoplamiento de los ángulos de la grúa experi-

mental, son las siguientes:
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3.5.3. Control PID

A continuación se observa el desempeño del control PID aplicado a la grúa de laboratorio.
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3.6. Conclusiones

En éste capitulo , el PID clásico lineal es utilizado para el control de la grúa. La con-

tribución teórica se presenta en que las condiciones de estabilidad asintótica semiglobal y

local son mas simples que otros, y esas condiciones dan un método explícito para decidir

las ganancias del PID. La técnica avanzada propuesta es que el método de sintonización

sistemática del PID da origen al análisis de estabilidad. De los resultados obtenidos se puede

observar que el control PID tiene un mejor control sobre la grúa a pesar del desempeño de

las otras técnicas de control. Las aproximaciones anteriores son exitósamente aplicadas al

prototipo experimental.
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Capítulo 4

Control Neuronal de Anti-Oscilación

y de Posición con Estabilidad

Garantizada

4.1. Redes neuronales

Los sistemas biológicos proveen de muchas pistas para el desarrollo del aprendizaje robus-

to (altamente estable) y de algoritmos adaptables. Dichos sistemas procesan la información

en forma diferente a los esquemas de control convencionales, ya que no están basados en

ningún modelo, sin embargo, son muy eficientes para tratar con incertidumbres y compleji-

dades.

Tales sistemas no requieren del desarrollo de un modelo matemático para ejecutar tareas

complejas. Ciertamente, pueden aprender a ejecutar nuevas tareas y adaptarse fácilmente

a cambios en el ambiente. Si los principios fundamentales de la computación encajaran en

los sistemas biológicos (por ejemplo: el cerebro), entonces una generación totalmente nueva

de metodos de control podría ser desarrrollada mas alla de las capacidades de las técnicas

actuales, basadas en un modelo matemático explícito.

Se dice que un sistema de control tiene la habilidad de aprender si adquiere información
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durante la operación, de comportamientos desconocidos de la planta y de su ambiente, tal que

la ejecución completa sea mejorada. Con este enriquecimiento el controlador podría expandir

su región de operación, implementando asi un sistema autónomo.

Una clase de modelos, con la potencialidad de implementar este aprendizaje, son las redes

neuronales artificiales. Y aunque la morfología neuronal del sistema nervioso es mucho más

compleja, una analogia simplificada puede ser desarrollada, la cual podría ser utilizada en

aplicaciones de ingeniería. Tomando como base esta comprensión simplificada, se pueden

desarrollar las estructuras de las redes neuronales artificiales.

4.1.1. Modelo de una neurona

Una red neuronal artificial (RNA) es un elemento capaz de procesar gran cantidad de

información en forma paralela y distribuida, inspirada en las redes neuronales biológicas,

las cuales pueden almacenar conocimiento experimental y tenerlo disponible para su uso.

Algunas de sus similaridades con el cerebro son:

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

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

almacenar el conocimiento.

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

aprendizaje. Su función es modificar los pesos sinápticos de la red neuronal para alcanzar

una meta preestablecida. La modificación de los pesos provee el metodo tradicional para el

diseño e implementación de las redes neuronales.

La neurona es la unidad fundamental para la operación de la red neuronal. La figura

(4.1) muestra el esquema de una neurona. Los elementos básicos de la RNA son:

1. Un conjunto de uniones sinápticos, en cada elemento, caracterizadas por su propio

peso.
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Figura 4.1: Modelo no lineal de una neurona.

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

respectivo peso sináptico.

3. Una función de activación 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 función de activación.

En términos matemáticos, la -ésima neurona se describe como:

 =

X
=1



 =  ( + )

donde:

 : -ésimo componente de la entrada.

 : peso de la conexión entre la -ésima componente de la entrada y la -ésima neurona..

 : salida del sumador.

 : umbral.

 (·) : función de activación no lineal.
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 : salida de la -ésima neurona.

La funcion de activación no lineal es denotado por  (·) y genera el elemento de la salida
, por lo tanto de (), se obtiene:

 =  ()

Una clasificación para este tipo de funciones de activación es la siguiente:

Diferenciable y no diferenciable.

Tipo pulso y tipo escalón.

Positiva y promedio cero.

La primera clasificación se distingue por tener funciones suaves y discontinuas. Las fun-

ciones suaves son necesarias para algunos algoritmos de adaptación como el de propagación

hacia atras, mientras que las funciones discontinuas son necesarias para generar una salida

binaria. La segunda clasificación se distingue por tener funciones con un solo valor significa-

tivo de salida cuando las entradas estan cerca de cero, porque las funciones solo cambian

significativamente alrededor del cero. La ultima clasificación se refiere a las funciones positi-

vas que cambian de 0 en −∞ a 1 en ∞ y a las funciones de promedio cero que cambian de

−1 en −∞ a 1 en ∞.

4.1.2. Redes neuronales dinámicas

Este tipo de redes se distinguen de las redes neuronales estáticas porque tienen al menos

un ciclo de retroalimentación. 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 −1,

tal que  ( − 1) = −1 (), con -ésimo muestreo en el tiempo. La ecuación de las redes

neuronales dinámicas son:

Tiempo discreto:



4.1 Redes neuronales 61

s

1 

A

1w 2w

1v 2v

Figura 4.2: Esquema de una red neuronal dinámica.

 ( + 1) =  ( ()   ( + 1)    ( − ) ;  ()   ( + 1)    ( −))

Tiempo continuo:


∧
 = 

∧
+ 1 (1) + 2 (2)

donde  (·) y  (·) son funciones sigmoidales que dependen de los pesos 1 y 2 y de los

estados  de la planta, 1 y 2 son los pesos de la red neuronal, A es la matriz Hurwirtz,

 es la entrada de control y


∧
 es la derivada de los estados de la red neuronal y  son los

estados de entrada a la red neuronal.

Los ciclos de retroalimentación traen como resultado un comportamiento dinámico no

lineal debido a la función de activación no lineal de las neuronas. Como consecuencia,

se les llama redes neuronales dinámicas. Estas redes neuronales ofrecen grandes ventajas

computacionales.
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4.2. Control PID

El control Proporcional-Integral-Derivativo (PID) se utiliza ampliamente en grúas indus-

triales [37]. En la ausencia de conocimiento de la grúa , un controlador PID puede ser el

mejor controlador, ya que es un modelo libre, y sus parámetros se pueden ajustar fácilmente

y por separado [72]. Sin embargo, un integrador en un controlador PID reduce el ancho de

banda del sistema en lazo cerrado. Con el fin de eliminar el error de estado estacionario cau-

sada por la incertidumbre y el ruido, la ganancia del integrador tiene que ser incrementado.

Esto conduce a un rendimiento transitorio deficiente, incluso destruye la estabilidad. Por lo

tanto, muchas grúas utilizan un control puro proporcional-derivativo (PD) o control PD con

una pequeña ganancia integral [48].

En el caso de regulación, un controlador PD puede garantizar la estabilidad (acotada) de

una grúa. Sin embargo, la estabilidad asintótica no se consigue cuando la dinámica de la grúa

contiene fricción y pares de vectores gravitacionales. Del punto de vista de control, este error

de estado estable se pueden eliminar mediante la introducción de un componente integral

para el control PD. Es el control PID. Además de los problemas transitorios y estabilidad

del integrador, el análisis de la teoría también es difícil para el control industrial PID lineal.

Con el fin de asegurar la estabilidad asintótica del control PID, un método popular es la de

modificar el PID lineal en no lineal. Por ejemplo, el error de posición se modificó en forma

no lineal en [8]; El término integral se saturó por una función no lineal en [73]; la entrada

se saturó en [6]; un término integral extra en la posición de filtrado se añadió en [59]; el

control de estructura variable y control neuronal se combina con el control PID clásico en

[61] y.[21]. La estabilidad (no la estabilidad asintótica) del control PID lineal se demostró

en [65], donde la dinámica de la grúa fue re-escrito en un sistema desacoplado lineal y un

sistema no lineal acotada. En [42], la estabilidad asintótica del PID lineal se demostró, sin

embargo, las condiciones de las ganancias PID lineales no son explícitas.

Un modelo de compensación basada en acciones de control PD es un método alternativo

para el control PID [72], como compensación de la gravedad de adaptación [75], la compen-

sación basada en Lyapunov [23], compensación deseada de la gravedad [42], y un PD más
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la medición de la posición [62]. Todos ellos necesitan información de la estructura de la

gravedad de la grúa. Algunos controladores no lineales PD también puede lograr la estabili-

dad asintótica, por ejemplo el control PD con ganancias variantes en el tiempo [63], el control

PD con ganancias no lineales [58], y el control PD con compensación de modo deslizante

[61]. Sin embargo, estos controladores son complejas y muchas propiedades del control PID

lineal no existen.

La compensación inteligente para el control PD no necesita ningún modelo matemático,

que es un compensador de modelo libre. Se pueden clasificar en compensador difuso [51],

PID difuso [29], compensador neuronal [49] y compensador neuronal-difuso [12][25]. La idea

básica detrás de estos controladores es el uso de un error de seguimiento de filtro en el análisis

basado en Lyapunov [48]. Para algoritmos de ajuste, que son similares con los métodos de

control adaptable robustos [35], la derivada de la función de Lyapunov es negativa, siempre

que el error de seguimiento de filtro este fuera de la bola con un radio 

, aquí  es el límite

superior de todas las incertidumbres desconocidos,  es la ganancia derivada en el control

PD. Estos controladores PD neuronales son finalmente acotados uniformemente (UUB) y los

errores de seguimiento son más pequeños con el aumento de la ganancia . El costo de una

 grande, que es el desempeño transitorio, se vuelve lento. Sólo cuando  →∞, el error
de seguimiento converge a cero [28].

Es bien sabido que el método más simple para reducir el error de seguimiento es añadiendo

una acción integral, es decir, cambiar el control PD neuronal por un control PID neuronal.

Una pregunta natural: ¿por qué no agregar un integrador en lugar de aumentar la ganancia

derivada en el control PD neuronal?

Existen dos enfoques diferentes para combinar con el control PID de control inteligente,

tal como el control neuronal. La primera de ellas son las redes neuronales que se forman en

la estructura PID [18][66][76]. Por adecuadas leyes de actualización, los parámetros de los

controladores PID se cambia de manera que los sistemas en lazo cerrado son estables. Ellos

no son verdaderos controladores PID industriales, debido a que las ganancias de PID (pesos

de las redes neuronales) son variantes en el tiempo. El segundo método consiste en técnicas

inteligentes que se utilizan para ajustar los parámetros de los controladores PID, tales como
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ajuste difuso [52], sintonización neuronal [31][84], y ajustes expertos [39]. Los controladores

PID son todavía lineal industrial, sin embargo la estabilidad del sistema de lazo cerrado no

está garantizada. El control PID neuronal de este trabajo supera las desventajas anteriores.

Se trata de un controlador PID industrial lineal con un compensador neuronal. El principal

obstáculo de este PID neuronal es lo difícil de la parte teórica en el análisis de la estabilidad.

Incluso para PID lineal, no es fácil de demostrar estabilidad asintótica [42]. Sin la garantía

teórica para este control PID neuronal, las aplicaciones industriales no se puede llevar a cabo

de forma segura.

En este trabajo, el control PD neuronal de la grúa se extiende al control PID neuronal.

La estabilidad asintótica semiglobal de este control neuronal ha sido comprobado. Se dan

condiciones explícitas para la elección de ganancias PID. Cuando no se dispone de la medición

de las velocidades, también se demuestra la estabilidad asintótica local con un observador

de velocidad. A diferencia de los otros controladores neuronales, el PID neuronal no necesita

grandes ganancias derivadas e integrales para asegurar la estabilidad asintótica. Se aplica

este control neuronal a una grúa en el laboratorio de Control Automatico del CINVESTAV.

Los resultados experimentales muestran que este control PID neuronal tiene ventaja sobre

los controladores PD / PID.

4.3. Control neuronal

[80] El control antibalanceo es desarrollado en un esquema de control por retroalimentación

sin necesidad de utilizar un sensor de ángulo de balanceo real.La red neuronal, estima los

parametros y controla la posición junto con el ángulo de balanceo de la carga útil.

Especificamente, el movimiento del balanceo de la carga útil es estimada desde la acel-

eración del carrito y el voltaje de entrada del actuador usando redes hacia adelante (feedfor-

ward) multicapa. Ver figura 4.4.

La salida de la  − ́ neurona en la capa oculta esta dada por
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Figura 4.4: Entrenamiento de la red neuronal.
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 = 

Ã
X
=1

 + 

!
(4.1)

Por otra parte, la salida de la red es

 = 

Ã
X
=1

 + 

!
(4.2)

donde  (·), , y  son la función de activación de la neurona de la capa de salida,

pesos y bías, respectivamente. El proceso de aprendizaje en este caso el backpropagation

de MFN es llevado a cabo usando datos de entrada-salida para actualizar los pesos y bías.

Éste algoritmo de aprendizaje se utiliza para minimizar el siguiente error medio cuadrático

basado sobre un conjunto de patrones  dados.

 =
1

2

X
=1

( − )
2

(4.3)

La ecuación de actualización de los pesos esta dada por

(+ 1) =  () + 

µ




¶
(4.4)

Para desarrollar el control basado en redes neuronales en resumen se puede decir que:

1. La colección de entrada y el preprocesamiento de datos de entrada (si es necesario).

Este incluye el número de datos muestreados y la normalización.

2. Determinar la estructura de la NN, incluyendo número de entradas, neuronas, capas

ocultas y funciones de activación.

3. Entrenamiento de la NN, utilizando el patrón de entrada y la salida deseada

4. Validación de la NN entrenada.
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4.4. Control PID neuronal

Muchas grúas industriales pueden ser expresadas en forma Lagrangiano

 ()
··
 + 

³


·

´ ·
 + () +  (̇) =  (4.5)

donde  = [      ] ,  () es la matriz de inercia,  ( ̇) = {} representa
la fuerza centrífuga,  () es un vector de pares de gravedad,  (̇) es fricción. Todos los

términos  ()  
³


·

´
  () y  (̇) son desconocidas.  ∈  es la entrada de control.

La fricción  (̇) esta representada por el modelo de fricción de Coulomb

 (̇) = 1̇ +2 tanh (3̇) (4.6)

donde 3 es una constante grande positiva, tal que tanh (3̇) puede aproximarse a  (̇) 

1 y 2 son coeficientes positivos. Usamos un modelo simple para la fricción como [48] y

[42],

 (̇) = 1̇ (4.7)

Cuando  () y  (̇) son desconocidos, podemos utilizar una red neuronal para aproxi-

marlos como


³


·

´
=  () +  (̇)

̂
³


·

´
=c(

·
) 

³


·

´
= ∗(

·
) +  ()

(4.8)

donde  ∗ es el peso constante desconocido, c es el peso estimado, 
³


·

´
es el error de

aproximación neuronal,  es una función de activación neuronal, aqui usamos la función

Gausiana tal que (
·
) ≥ 0.

Debido a que el vector ̇ no siempre está disponible, podemos usar un observador de

velocidad para aproximarlo. Esta red de parametros lineales es una red neuronal simple.De

acuerdo a la teoria de aproximación de función universal, la función suave 
³


·

´
puede

ser aproximada por una red neuronal multicapa con una capa oculta en cualquier precisión

deseada proporcionando pesos adecuados y neuronas ocultas.

̂
³


·

´
=c(̂

h

·

i
)  () = ∗( ∗

h

·

i
) + 

³


·

´

(4.9)
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donde c ∈ × ̂ ∈ ×  es el número de nodos ocultos, ̂ es el peso de la capa

oculta. Para simplificar el análisis teórico, primero se utiliza una red de parametros lineales

(4.8), entonces se muestra que la red neuronal multicapa (4.9) puede tambien ser utilizado

para el control neuronal. Las dinámicas de la grúa (4.5) tienen las siguientes propiedades

estándar [72] que pueden ser usadas para probar la estabilidad.

P1. La matriz de inercia  () es simétrica definida positiva, y

0   { ()} ≤ kk ≤  { ()} ≤    0 (4.10)

donde  {} y  {} son los eigenvalores máximos y mínimos de la matriz 

P2. Para la matriz Centrífuga y Coriolis  ( ̇)  existe un número   0 tal que

k ( ̇) ̇k ≤  k̇k2    0 (4.11)

y ̇ ()− 2 ( ̇) es antisimétrica, i.e.


h
̇ ()− 2 ( ̇)

i
 = 0 (4.12)

también

̇ () =  ( ̇) +  ( ̇)


(4.13)

P3. El error de aproximación neuronal 
³


·

´
es Lipschitz sobre  y

·


k ()−  ()k ≤  k− k (4.14)

De (4.8) se sabe que

 () +  (̇) = ∗(
·
) + 

³


·

´

(4.15)

Ya que  () y  (̇) satisfacen la condición de Lipschitz, P3 es asignado.

Para simplificar el calculo se utiliza un modelo simple para la fricción como en (4.7), la

cota inferior de
R
 ()  puede ser estimada comoZ 

0


³


·

´
 =

Z 

0

 ()  +

Z 

0

 (̇)  −
Z 

0

 ∗() (4.16)
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donde  () es la energía potencial de la grúa,


=  ()  Debido a que (·) es una función

Gausiana,  ∗()  0 Con  ()  0Z 

0


³


·

´
  1 −10 − 1

2

√
 ∗

donde
R 
0
() = 1

2

√
 erf (). Ya que el espacio de trabajo de la grúa (todo el conjunto de

puntos alcanzables por la grúa ) es conocido, mı́n {} puede ser estimado. Definimos la cota
inferior de

R 
0
 ()  como

 = 1mı́n {}−10 − 1
2

√
 ∗ (4.17)

Dando un vector deseado  ∈  el objetivo del control de la grúa es diseñar una

entrada  en (4.5) tal que error de regulación

̃ =  −  (4.18)

̃ → 0 y
·
̃ → 0 cuando las condiciones iniciales se encuentran en un dominio de atracción

arbitrario

La ley PID industrial clásico es

 = ̃ +

Z 

0

̃ ()  +

·
̃ (4.19)

donde   y son las ganancias proporcional, integral y derivativo del controlador PID,

respectivamente.

Cuando la dinámica desconocida
°°° ³ ·´°°° en (4.8) es grande para asegurar la establidad

asintótica, la ganancia integral  tiende a incrementarse. Esto puede causar gran exceso,

mala estabilidad e integrador windup. Una compensación en modelo libre es una solución

alternativa, donde  () es el estimado mediante una red neuronal como en (4.8). El control

PD neuronal normal es [48]

 = ̃ +

·
̃ + ̂ (4.20)

donde ̂
³


·

´
=c(

·
) Con el error filtrado  = ̃ + Λ

·
̃ (4.20) llega a ser
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 =  + ̂ (4.21)

El control (4.21) evita problemas al integrador en (4.19). Diferente al control PID industrial,

no pueden alcanzar la estabilidad asintótica. La condición de estabilidad de control PD

neuronal (4.20) es kk  


  es una constante [50]. Para decrementar kk,  tiende a ser

incrementado. Esto hace largo el tiempo de solución del problema. La estabilidad asintótica

( → 0) requiere que  →∞

En esta tésis, un integrador es añadido dentro del control PD neuronal normal (4.20),

que tiene una forma similar a un PID industrial en (4.19),

 = ̃ +

·
̃ +

Z 

0

̃ ()  + ̂ (4.22)

Debido a que en el caso de regulación ̇ = 0
·
̃ = −̇ la ley de control PID puede ser

expresado mediante las siguientes ecuaciones

 = ̃ −̇ +  +c(
·
)

̇ = ̃  (0) = 0
(4.23)

Requerimos que la parte del control PID de (4.23) este desacoplado, i.e.  y  son

matrices diagonales defnidas positivas. El sistema en lazo cerrado de la grúa (4.5) es

 () ̈ +  ( ̇) ̇ + ̃
³


·

´

= ̃ −̇ + 

̇ = ̃

(4.24)

donde ̃ =  − ̂

̃ = ∗() +  ()−c() = ̃() +  () (4.25)

aquí ̃ = ∗ −c En forma matricial, el sistema en lazo cerrado es
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̃
·
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̃
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̈ +−1

⎛⎝ ̇ + ̃() + 
³
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´

−̃ +̇ − 

⎞⎠

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (4.26)
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El equilibrio de (4.26) es

∙
 ̃

·
̃

¸
= [∗ 0 0]  Ya que el punto de equilibrio  =  y

·



= 0

el equilibrio es
£

¡

¢
 0 0

¤
 Simplificamos 

¡
 0

¢
como 

¡

¢


Para mover el punto de equilibrio al origen, definimos

̃ =  − 
¡

¢

(4.27)

Las ecuaciones finales en lazo cerrado llegan a ser

 () ̈ +  ( ̇) ̇ + ̃(
·
) + 

³


·

´

= ̃ −̇ + ̃ + 
¡

¢

·
̃ = ̃

(4.28)

El siguiente teorema da un análisis de estabilidad del control PID neuronal. De este

teorema podemos ver como elegir las ganancias del PID y como entrenar a los pesos del

compensador neuronal en (4.23). Otra conclusión importante es el control PID neuronal

(4.23) puede forzar al error ̃ a cero.

Teorema 4.1 Considere una grúa (4.5) controlado por un PID neuronal (4.23), el sistema

en lazo cerrado (4.28) es semiglobalmente asintóticamente estable1 en el punto de equilibrio

1Funcion de Lyapunov: Sea  = 0 un punto de equilibrio de y  ⊂ R sea un dominio que contiene a
 = 0. Sea  : → R una funcion continuamente diferenciable, tal que

 (0) = 0 y  ()  0 en  − {0}
·

 () ≤ 0 en 
(4.29)

Entonces  = 0 es estable Sin embargo, si

·
 () ≤ 0 en  − {0}

entonces  = 0 es asintoticamente estable y si se satisface (4.29), por consiguiente  () es una funcion de

Lyapunov.
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 =

∙
 − 

¡

¢
 ̃

·
̃

¸
= 0 satisfaciendo las siguientes ganancias de control

 () ≥ 3
2


 () ≤ 
()

 ()

 () ≥  +  ()

(4.30)

donde  =

q
()()

3
  satisfacen (4.14), y los pesos de las redes neuronales (4.8) son

actualizados por
·
̂ = −(

·
) (̇ + ̃)


(4.31)

donde  es una constante positiva que satisfaceq
1
3
 () ()

 ()
≥  ≥ 3


¡
−1



¢
 ()

(4.32)

Demostración. Se construye una función de Lyapunov como

 = 1
2
̇̇ + 1

2
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donde  está definida en (4.17) tal que  (0) = 0  es un constante diseñada positiva.

Primero se demuestra que  es una función de Lyapunov,  ≥ 0 El término 1
2
̃̃ es

separado en tres partes, y  =
P4

=1 

1 =
1
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(4.34)

Es fácil encontrar que

1 =
1

2

"
̃


¡

¢ # " 1
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Debido a que  ≥ 0 1 es una matriz semidefinida positiva, 1 ≥ 0
Cuado  ≥ 3

(−1 )()


2 ≥ 1
2

Ãr
1

3
 () k̃k−

s
3

 ()

°°°̃°°°!2 ≥ 0 (4.36)

Ya que

 ≤ kk kk ≤ kk kk kk ≤ | ()| kk kk (4.37)
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Obviamente, sí r
1

3

¡
−1



¢

3
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1
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Entonces existe q
1
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 () ()
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≥  ≥ 3
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(4.40)

Esto significa sí  es suficientemente grande o  es suficientemente pequeño, (4.39) se es-

tablece, y 
³
̇ ̃ ̃

´
es globalmente definida positiva. Usando 
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Empleando (4.12), el primero de los tres términos de (4.41) se convierte en

−̇ ()− ̇̇ + ̇ ̃ + ̇
¡

¢
+ ̇̃(

·
) (4.42)



74 Control Neuronal de Anti-Oscilación y de Posición con Estabilidad Garantizada

Y

̇ ≤ − [ ()−  ()−  k̃k] k̇k2
− [ ()−  ()− ] k̃k2

(4.43)

Si

k̃k ≤  ()


(4.44)

Y

 () ≥ (1 + ) ()

 () ≥ 1

 () + 

(4.45)

entonces ̇ ≤ 0 k̃k decrece. Entonces se establece la ecuación (4.45). Utilizando (4.39) y

¡
−1



¢
= 1

 ()
 (4.45) es (4.30).

̇ es semidefinida negativa. Se define una bola Σ de radio   0 centrada en el origen

del espacio de estados, que proporciona estas condiciones.

Σ =

½
̃ : k̃k ≤  ()


= 

¾
(4.46)

̇ es semidefinida negativa sobre la bola Σ Existe una bola Σ de radio   0 centrada en

el origen del espacio de estados en la que ̇ ≤ 0 El origen de la ecuación en lazo cerrado
(4.28) es un punto de equilibrio estable. Ya que la ecuación en lazo cerrado es autónomo,

se emplea el teorema de La Salle.

Se define Ω como

Ω =
n
 () =

h
̃ ̇ ̃

i
∈ 3 : ̇ = 0

o
=
n
̃ ∈  : ̃ = 0 ∈  ̇ = 0 ∈ 

o (4.47)

De (4.41), ̇ = 0 sí y solo sí ̃ = ̇ = 0. Para una solución  () pertenece a Ω para todo

 ≥ 0, es necesario y suficiente que ̃ = ̇ = 0 para todo  ≥ 0. Por lo tanto, también se

puede cumplir ̈ = 0 para todo  ≥ 0. Se llega a la conclusión de que desde el sistema en lazo
cerrado (4.28), si  () ∈ Ω para todo  ≥ 0, entonces


³


·

´
= 

¡
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¢
= ̃ + 

¡
 0

¢
·
̃ = 0

(4.48)
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implica que ̃ = 0 para todo  ≥ 0 Así,  () =
h
̃ ̇ ̃

i
= 0 ∈ 3 es la única condición

inicial en Ω para el cual  () ∈ Ω para todo  ≥ 0.
Finalmente, se concluye que de todo esto que el origen del sistema en lazo cerrado (4.28)

es localmente asintóticamente estable. Ya que 1

≤ 

¡
−1



¢
 ()  la cota superior para

k̃k puede ser
k̃k ≤  ()


 () () (4.49)

Esto establece la estabilidad semiglobal del controlador, en el sentido de que la región de

atracción puede ser arbitrariamente ampliada con una elección adecuada de las ganancias.

Es decir, incrementando  la región de atracción crecerá.

Comentario 4.1 Del analisis anterior de estabilidad , se ve que las ganancias de las matri-

ces del control PID neuronal (4.23) pueden ser elegidos directamente de las condiciones

(4.30). El procedimiento de sintonización de los parámetros del PID es más simple que

[6][8][42][58][65]. No se necesita información del modelo. Las cotas superior o inferior de

las ganancias del PID necesitan el eigenvalor máximo de  en (4.30), que puede ser esti-

mado sin calcular 

 () ≤   ≥ 

µ
máx

||

¶
(4.50)

donde  coloca el -ésimo elemento de   ∈ × Una  puede ser seleccionada tal

que sea mucho mas grande que todos los elementos.

Comentario 4.2 La principal diferencia entre nuestro control PID neuronal con los otros

controladores PD neuronales son las condiciones de estabilidad que se cambian, se requierere

el error de regulación

k̃k  1 () () (4.51)

Los otros controladores PD neuronal necesitan

k̃k  2



(4.52)

donde 1 y 2 son constantes positivas. Obviamente, si la condición inicial no es peor y

satisfacen (4.51), (4.51) siempre se cumple, y k̃k se decrementa a cero. Pero (4.52) no se
puede satisfacer cuando k̃k llega a ser pequeño, así  tiende a incrementarse.
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Comentario 4.3 Si  () desconocido es estimado mediante la red neuronal multicapa (4.9).

El error de modelado (4.25) es

̃ =  − ̂ = ∗( ∗
h

·

i
) + 

³


·

´
−c(̂

h

·

i
)

= ̃(̂
h

·

i
)− ∗(̂

h

·

i
) + ∗( ∗

h

·

i
) + 

³


·

´

= ̃(̂
h

·

i
) + ∗0̃

h

·

i
+ 1 + 

³


·

´

= ̃
h
(̂

h

·

i
) + 0̃

h

·

ii
+c0̃

h

·

i
+ 1

³


·

´ (4.53)

donde 1 () = 1+ 
³


·

´
 1 es un error de aproximación de Taylor. La ecuación en lazo

cerrado (4.28) es

 () ̈ +  ( ̇) ̇ + ̃
n
(̂

h

·

i
) + 0̃

h

·

io

+c0̃
h

·

i
+ 1

³


·

´

= ̃ −̇ + ̃ + 
¡

¢

·
̃ = ̃

(4.54)

Si la función de Lyapunov en (??) es cambiada como

 =  +
1

2

³e −1


e ´ (4.55)

entonces la derivada de (4.55) es

·
  = ̇ − ̇̃(

h

·

i
)

+̇̃
h
(̂

h

·

i
) + 0̃

h

·

ii
+ 

µe −1


·e¶ (4.56)

Si la regla de entrenamiento (4.31) se cambia como

·c = −

n
(̂

h

·

i
) + 0̃

h

·

io
(̇ + ̃)



·c = −
c0 (̇ + ̃)



(4.57)

Comentario 4.4 se establece esta ley de aprendizaje como en el teorema anterior
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Un problema común del control PID lineal (4.22) es el integral windup, donde la tasa

de integración es mas grande que la velocidad actual del sistema. Las salidas de los inte-

gradores puede exceder el límite de saturación del actuador. El actuador puede operar hasta

en su limite, no importando las salidas del proceso. Esto significa que el sistema corre con

un lazo abierto en lugar de un lazo de retroalimentación constante. Las soluciones de los es-

quemas anti-windup son sobre todo clasificadas en dos tipos [78]: de integración condicional

y cálculo hacia atrás. Se puede mostrar que ninguno de los metodos que existen es capaz

de proporcionar un buen desempeño sobre rango amplio del proceso [9]. En éste artículo

usamos el algoritmo de integración condicional. El término integral esta limitado para un

valor seleccionado:

 = ̃ +

·
̃ + 

∙


Z 

0

̃ ()  máx

¸
+ ̂ (4.58)

donde  [ máx] =

(
 if kk  máx

máx if kk ≥ máx
 máx es un valor preescrito al término integral

cuando los controladores se saturan. Ésta aproximación es tambien llamada precargado [67].

Ahora el controlador PID llega a ser PID no lineal. La estabilidad asintótica semiglobal

tiende a ser analizada por [6]. Cuando máx es el par máximo de todos los actuadores,

máx = máx
¡¯̄
máx

¯̄¢
 máx = máx (||)   ≤ 1 Una condición necesaria es

máx ≥ 3̄ k ()k ≤ ̄

donde  () es el par gravitacional de la grúa (4.5), ̄ es la cota superior de  ()   es un

factor de diseño en el caso de que no todos los términos PID son sometidos a la saturación.

Para el controlador (4.58),  puede seleccionarse como  =
1
4


Siguiendo el proceso de (4.8) a (4.17), el PID neuronal con controlador anti-windup (4.58)

requieren que

máx ≥ 3̄°°° ∗(
·
) + 

³


·

´°°°

≤
°°° ∗(

·
)
°°°+ °°°³ ·´°°° ≤ ̄

(4.59)
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donde ̄ es la cota superior del estimador neuronal,  ∗ (
·
) y 

³


·

´
son definidos en

(4.8).

Podemos ver que la primera condición adicional para el PID neuronal con anti-windup

es el estimador neuronal que debe ser acotado. Mientras tanto el PID neuronal lineal solo

requiere el error de estimación neuronal que satisface la condición de Lipschitz (4.14).

Ya que máx (o máx) es un requisito físico para el actuador, este no es un parámetro

de diseño. Para satisfacer la condición (4.59), debemos forzar a ̄ tan pequeño como sea

posible. Una buena estructura del estimador neuronal puede hacer el término
°°° ∗(

·
)
°°°

mas pequeño, tal como la red neuronal multicapa. Varios metodos pueden ser utilizados para

encontrar una buena red neuronal, tal como el algoritmo genético [7]. Además de la opti-

mización de la estructura, la condición inicial para el algoritmo de entrenamiento gradiente

(4.31) también afecta a ̄ Debido a que las condiciones iniciales para ̂ y ̂ en (4.57) no

afectan la propiedad de estabilidad, diseñamos un metodo fuera de línea para encontrar un

mejor valor para ̂ (0) y ̂ (0). Si ponemos ̂ (0) = 0  (0) = 0 el algoritmo (4.57)

puede hacer el error de identificación convergente, i.e., ̂ () y ̂ () hacen el error de iden-

tificación más pequeño que el de0 y 0 ̂ (0) y ̂ (0) son elegidas mediante los siguientes

pasos:

1. Empezar desde una condición inicial para ̂ (0) =0 ̂ (0) = 0

2. Hacer el entrenamiento con (4.57) hasta0

3. Sí k̃ (0)k  k̃ (0)k  dejar a ̂ (0) y ̂ (0) como un nuevo ̂ (0) y ̂ (0)
0
, i.e.,

̂ (0) = ̂ (0)  ̂ (0) = ̂ (0)  ir al paso 2 para repetir el proceso de entrenamiento.

4. Sí k̃ (0)k ≥ k̃ (0)k, parar la identificación fuera de línea, ahora ̂ (0) y ̂ (0) son

el valor final para ̂ (0) y ̂ (0).

4.4.1. Resultados experimentales

Control neuronal
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4.5. Control PID Neuronal con velocidades no medi-

bles

El control PID neuronal (4.23) usa las velocidades ̇ Al contrario de la alta precisión de

la medición de la posición de los encoders ópticos, la medición de las velocidades mediante los

tacómetros pueden ser bastante ineficientes en la exactitud, específicamente para intervalos

de incertidumbre de la velocidad. La ídea común en el diseño de los controladores PID, que

requieren mediciones de la velocidad, se han propuesto observadores de estado para estimar

la velocidad. El observador más simple puede ser el de primer orden y un filtro de posición

cero relativo [72]

 () =


+ 
 ()   = 1 · · · (4.60)

donde  () es una estimación de ̇  y  son los elementos de las matrices diagonales  y

,  =  {},  =  {}    0   0 La función de transferencia (4.60) se realiza
mediante (

̇ = − (+)ė = +
(4.61)

El control PID lineal (4.23) se convierte en

 = ̃ − +  +c()

̇ = ̃  (0) = 0

̇ = − (+)

 = +

(4.62)

donde y son matrices diagonales definidas positivas,  y  en (4.60) son constantes

positivas.

El sistema en lazo cerrado de la grúa (4.5) es





⎡⎢⎢⎣




̇

⎤⎥⎥⎦ =
⎡⎢⎢⎢⎢⎣

̃

− +̇

−1
"
− ( ̇) ̇ − ̃()−  ()

+̃ − + ̃ + 
¡

¢ #

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (4.63)
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El punto de equilibrio de (4.63) es
h
̃  ̇

i
= [0 0 0] 

El siguiente teorema da una estabilidad asintótica del control PID neuronal con el obser-

vador de velocidad (4.60). Este teorema también proporciona un algoritmo de entrenamiento

para los pesos neuronales, y una selección explícita del metodo de las ganancias del PID.

Ya que no se tienen las velocidades, las entradas de las redes neuronales son

̂
³


·

´
=c( )

or ̂
³


·

´
=c(̂ [ ]

(4.64)

Teorema 4.2 Considere una grúa (4.5) controlado mediante un PID neuronal (4.62), si 

y  del observador de velocidad (4.60) satisfacen

 ()

2()
≤  ()

()

 ()

 () ≤ 1
4
 ()

()

2 ()

 ( − ) ≥ 1
2
 ()

(4.65)

donde  es una constante diseñada positiva, proporcionando que las ganancias del control

PID de (4.62) cumplen con

 ()− 1
2
 ()

≥ 1


"
 () +  (

−1)

+1+2
2

 +
2

2
 () +


2
 (

−1)

#
 () ≥ +

1
2

(−1)+ 1
2

 ()+() () ()

2(−1−)−1
 () ≤ 

3
 ()

(4.66)

donde  satisface (4.14),  () es el número de condición de  y los pesos de las redes

neuronales son actualizados por

·
̂ = −( )

£
̃ +  +−1 (̇ +)

¤
(4.67)

entonces el sistema en lazo cerrado (4.63) es localmente asintóticamente estable en el punto

de equilibrio

 =

∙
 − 

¡

¢
 ̃

·
̃

¸
= 0 (4.68)
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en la región de atracción

k̃k ≤  ()



∙
 ( − )− 1

2
 ()

¸
+
1


kk (4.69)

Demostración. Se construye una función de Lyapunov como

 =
1
2
̇̇ + 1

2
̃̃ +

R 
0
 ()  −  + ̃
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³f −1


f´

(4.70)

donde la definición de  es el mismo como el del Teorema 1.  es una constante diseñada

positiva. Primero hay que probar que  es una función de Lyapunov,  ≥ 0 El término
1
2
̃̃ es separado en tres partes, y  =

P6

=1 

1 =
1
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(4.71)

Aquí 1 y 2 son lo mismo como en (??), i.e.

 () ≤ 

3
 () (4.72)

Para 3 si  ≤
√

1
6
()()

 ()

3 ≥ 1
2

Ãr
1

2
 () k̇k−

r
1

3
 () k̃k

!2
≥ 0 (4.73)

Debido a que  () ≤  (
−1) () y  (−1) = 1

 ()
 es fácil encontrar que,
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si  (
−1) ≤

p
 (−1) ((−1)) o

 ()

2()
≤  ()
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−1) kk2 − 2 (−1) kk
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+2 ((
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Si  () ≤ 1
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 ((−1)) () o  () ≤ 1

4
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¸
≥ 0 (4.75)

Ya que 6 ≥ 0 obviamente, existe   y  tal que

2 ≤ 1
6

()()

2 ()

 ()

2()
≤  ()

()

 ()

 () ≤ 1
4
 ()

()

2 ()

(4.76)

Esto significa si  es suficientemente grande o  es suficientemente pequeño, (4.39) se

establece , y  es globalmente definida positiva. Ahora se calcula su derivada. La derivada

de  es

̇ ≤ −̇̇ − −1 − ̃̃ +  k̃k2
+̇̇ +  k̃ − k k̇k2
+̃̃ + ̃−1̃ +  +

1
2
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2
 k̃k2

+̃ ( − −−1)  + ̇
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"f 

Ã
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·f + ( )̇ + ( )̃ + ( )

!# (4.77)

Ya que ̇ = − + ̇ y  =  {}  el último término es cero si se aplica la ley de
actualización (4.67). Usando (4.37), (4.77) es

̇ ≤ −̇
(

 ( − )−  k̃ − k
− 1
2()

 ()

)
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−
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 (
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2
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(4.78)



86 Control Neuronal de Anti-Oscilación y de Posición con Estabilidad Garantizada

Empleando  () () ≥  () ≥  () ()   puede ser ".o "", la última

condición de (4.76) es reemplazado por°°̃ − 1


°°

≤ 1


h
 ( − ) ()− 1

2()
 () ()

i
Este es el área de atracción (4.69).

Usando  () +  () ≥  (+) ≥  () +  ()  la segunda condición de (4.76)

es

 [(
−1 − )] ≥  (

−1 − ) ()

≥ 1
2
 +

1
2
 () +

()

2
 ()

(4.79)

Es la condición para  en (4.66). También

 () ≥  () + 
¡
−1

¢
+
1 + 2

2
 +



2
 ()

Es la condición para  en (4.66). La condición para  en (4.66) es obtenida de (??). La

parte restante de la prueba es el mismo como el del teorema anteior.

Comentario 4.5 Las condiciones (4.65) y (4.66) deciden como elegir las ganancias del PID.

La primera condición de (4.66) es

 () ≥ 1

 () + Ω

Ω = 1


"
 (

−1) +
1+2
2



+
2
 () +

1
2
 (

−1)

#
+ 1

2
 ()

(4.80)

la tercera condición de (4.66) es  () ≥ 3

 ()  ellos son compatibles. Cuando  no

es grande, no se pueden establecer estas condiciones. La segunda condición de (4.66) y la

tercera condición de (4.65) no son directamente compatibles. Primero poner a  y  tan

pequeño y tan grande como sean posible, respectivamente. Asi,  no puede ser grande. Estos

requisitos son razonables para el control real. Si se selecciona  = + forma la tercera

condición de (4.65),  ≥ 1
2
 La segunda condición de (4.66) requiere que  (

−1 − )  1
2


entonces existe 1   ≥ 1
2
y un pequeño  tal que 

£
 (+ )

−1 − 
¤
 1

2
. Después 

y  se seleccionan y se utiliza la segunda condición de (4.66) para elegir 
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4.6. Conclusiones

Se propone a un controlador PID y PID- neuronal para los sistemas de la grúa. Se

sabe que las redes neuronales son muy eficaces para identificación en sistemas no lineales

complejos, cuando no se tiene la información completa del modelo, las redes son eficaces

para estimar la fricción, gravedad y algunas incertidumbres que se puedan presentar en la

naturaleza del sistema. El algoritmo de aprendizaje del neuro compensador se obtiene del

análisis de estabilidad del error de seguimiento por el método de Lyapunov. El problema de

control con anti-oscilación es reducir la oscilación de la carga mientras esta se mueva a la

posición deseada tan rápido como sea posible.
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Capítulo 5

Descripción general de la grúa

5.1. Introducción y descripción general

La grúa de laboratorio del Departamento de Control Automatico es un sistema electro-

mecánico no-lineal que tiene una dinámica compleja y sirve para la creación de problemas

de control. El sistema se controla desde una PC. El hardware y el software se puede montar

fácilmente y ser instalado en un laboratorio. Se puede obtener la unidad mecánica con fuente

de alimentación y de interfaz a una PC. El software funciona con MSWindows NT utilizando

MATLAB y el paquete de herramientas RTWT.

La instalación de la grúa (figura 5.1) se compone de una carga suspendida en una linea

de elevación controlada por un motor montado en un carro.

La carga útil se desplaza en la dirección  . Tanto el raíl y el carro tienen un movimiento

horizontal en la dirección  . El carro también se desplaza horizontalmente a lo largo del carril

en la dirección . Por lo tanto la carga útil fijado al extremo de la línea de elevación(cuerda)

se puede mover libremente en 3 dimensiones . La grúa es controlado por tres motores de

corriente continua. Hay cinco sensores que miden cinco variables de estado: el carrito en

las coordenadas del plano horizontal ( y ), la longitud de la línea de elevación () y dos

ángulos de oscilación de la carga ( y ).

Los codificadores miden los movimientos con una alta resolución igual a 4096 pulsos



90 Descripción general de la grúa

Motor 1

Objeto 
móvil

Cuerda o
línea de
elevación

Motor 2

Motor 3

Figura 5.1: Montaje de la grúa.

por revolución ( PPR) La interfaz de potencia amplifica las señales de control que son

transmitidos desde la PC a los motores de corriente continua. También convierte las señales de

impulsos de los codificadores a la forma digital de 16 bits para ser leído por la computadora.

5.1.1. Características principales

El modelo tridimensional de la grúa es equivalente a uno industrial.

El modelo se puede adaptar de acuerdo con los requisitos del usuario.

Es un sistema de múltiples entradas-múltiples salidas (MIMO) altamente no lineal.

El procedimiento de instalación del prototipo experimental es de manera sencilla.

Se tienen sensores de alta resolución para medir ángulos en dos dimensiones.

El funcionamiento de la grúa está integrada en tiempo real con MATLAB/SIMULINK

y WINDOWS 95/98/NT/2000.
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Los algoritmos de control en tiempo real se implementan fácilmente y no se requiere

de la programación en C.

En el software se incluyen modelos dinámicos completos

Este sistema es ideal para mostrar algoritmos de control complejos.

5.1.2. Componentes de instalación

1. Hardware:

Unidad mecánica.

Interfaz de unidad de energía.

Tarjeta I/O RT-DAC/PCI.

2. Software:

Toolbox de control/simulación de la grúa que opera con MATLAB/SIMULINK.

3. Manuales:

Instalación.

Operación.

Un ejemplo de simulación en tiempo real (figura 5.2) es cuando el carro se desplaza en

dos direcciones del movimiento. Las posiciones deseadas del carrito se generan como dos

posiciones sinosoidales. La frecuencia del movimiento en  y el movimiento en  son de 0.4

rad/s (figura 5.3)

Se realiza el experimento dos veces, primero sin el controlador P para los ángulos y el

segundo con el controlador P para los ángulos con una ganancia de 20 (ver figura 5.4).
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Figura 5.2: Controlador construido para un ejemplo de simulación.
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Figura 5.3: Generador de señal para las posiciones  y  deseados.

El movimiento del carro se muestra en la figura 5.5. La línea gruesa representa la posición

del carro en el plano  (no hay movimiento en la dirección ). Los controles y los ángulos

de la carga se representan en las figuras 5.6 y 5.7.

Al final se tienen dos casos de control: con y sin estabilización de los ángulos de la grúa

(figuras 5.8 y 5.9)



94 Descripción general de la grúa

Figura 5.4: Controlador PID para ángulos.
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Figura 5.5: Posiciones del carro y posiciones deseadas (linea gruesa y linea delgada respecti-

vamente.)
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Figura 5.6: Controles y ángulos en el plano  , normalizadas y en radianes; sin el control

para los ángulos.
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Figura 5.7: Controles y ángulos en el plano  , normalizadas y en radianes; con el control

para los ángulos.
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Figura 5.8: Control en  y estabilización del ángulo.
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Figura 5.9: Control en  con estabilización del ángulo.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajos a futuro

Se proponen a un controlador PID y PID- neuronal para el sistema de la grúa dinámica.

Hay que recordar que las redes neuronales son muy eficaces para identificación en sistemas

no lineales complejos, cuando no se tiene la información completa, estas se utilizan para

estimar la fricción, gravedad e incertidumbres en el modelo. Se obtuvieron simulaciones

en tiempo real de forma correcta y eficiente en la aplicación de diferentes controladores.

Además, estos tipos de sistemas contienen dinámicas complejas y dificiles de aproximar para

cualquier algoritmo, de ahí la utilización de las redes neuronales.El problema de control

con anti-oscilación es reducir la oscilación de la carga mientras este se mueva a la posición

deseada tan rápido como sea posible y lograr un desempeño aceptable. Se han publicado los

resultados obtenidos en revistas para tener la certeza y aprobacion de los mismos. Como un

trabajo a futuro se puede considerar:

Aplicar un control directo al modelo de los ángulos de la grúa y verificar su compor-

tamiento tanto numérica como real.

Realizar metodos de estabilidad para el modelo de los ángulos.

Implementar los controladores propuestos a otros tipos de grúas.

Actualizar el software de la simulación en tiempo real con el fin de garantizar mejores
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resultados de simulaciones a través de metodos de control más eficaces y robustos.

Obtener simulaciones numéricas y reales sobre el observador de alta ganancia.
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