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SUMARIO

En este trabajo de tésis se resuelve el problema de identificacion y seguimiento de trayec-
toria de sistemas dindmicos no lineales empleando redes neuronales. En la identificacion
se utiliza un modelo dindmico para la representacion de la planta no lineal. Las redes
neuronales forman parte de este modelo como subsistemas. Para el control, se linealiza
la planta no lineal con los subsistemas encontrados mediante una REALIMENTA CION
DE COMPENSACION de forma tal que este sistema linealizado pueda ser controlado
mediante un controlador lineal PID. Se realiza la simulacion y implementacion del sis-
tema de control e identificacion de la planta no lineal con la finalidad de mostrar sus

ventajas.



INDICE

PROLOGO ...ttt e et ae e e ra e e s ene e e e ae e s etaesnaaeeanaeas
CAPITULO 1

PLANEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Enunciado del problema............ccccccooriiiiiiiiniiiniiieereeectce e
1.2 Descripcion de simbolos y variables..............ccccocerrviiniiiinninncinennceeeneeen.
CAPITULO I

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

2.1 Neuronas bioldgicas y sus modelos artificiales ..............cccceeeveeieinnennnn.
2.1.1 Fisiologia de una neurona individual ..............ccccooiriiiiniiiciniiennieie e,
2.1.2 Launion SINAPLICA ..........ccccuieeieiireeeiiiieeeeest e sreeeessaeteessaeeeessenaeensssseesans
2.1.3 CircuitOs NEUTONALES ..........ccceeeiuieiirieieiriiireeeiiereeseereresseeeeessseeessssseesssssnees
2.2  Modelo neuronal .............cooiviiiiiiiiiiir e e s ees
2.2.1 Tipos de funciones de activacion .............ccccccevveeeeiveierseeieceeeeiee e seeena
2.3 Arquitecturas de redes ...........ccoviiriiereiiiniieeceeeceeet e
2.3.1 Red de alimentacion directa de una capa simple .............ccccccveeeeeccnnnennn.

2.3.2 Red de alimentacion directa multicapa .............ccccccvveeecieeeecieeeerceeeee e,
2.3.3 Redes periodiCas ...........cccueeieeiieiiiieeeecieeeeereeeesestee e e e re e s e s saeassasa e e ananneeens
2.3.4 Estructuras enrejadas ..........ccoccceeviiieeiiiieniieniiiieneeeseee e eeeeeeseesseeesseeens
CAPITULO II

ESTRUCTURA Y MODELO DEL SISTEMA

3.1 Estructura del Sistema .............ccccceeiiiiieriniieeerr et e e e
3.1.1 Motor y driver (ACtUadOr) ........ccccoeriiiiiiiiicriee et e
3.1.2 Codificador Optico y PLD (S€nSOores) .........ccccecueeerieeeeeccieeeeereeeeeeceeesssnenens
3.1.3 Tarjeta de INtErface ...........coecueeiiiiiiiierceeecee e e e e e eae e e
3,114 SORWATE ...ttt e s e e e e e e anra e e e e s senae s e s e s nnnnaens
3.2  MoOdelamiento ...........cccciiieiiiiiieeieeeeee e eee e e e e ae e s e an e e s nraeens
3.2.1 Modelamiento del Brazo Robdtico de un Grado de Libertad (BR1L) .....

3.2.2 Modelo del driver y MOtOr ..........cococviiieciieieciieeeceee e e e e e svre e e neeeeans

CAPITULO 1V

ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO Y SISTEMAS DE

IDENTIFICACION USANDO REDES NEURONALES
4.1 Redes neuronales de alimentacion directa multicapa ..............cccccveeennneen.

& W

O N

10
12
15
15
15
16
17
18

21
21
21
21
25
26
26
26
29

30

30



4.1.1 NOLACIONES ........c.ccveuircuiereereieteteeteeete et ere et eeae e eseese s se s esesessesessesensens 31
4.1.2 Derivacion del algoritmo de retropropagacion .................ccoceeveveeeeueenennns 32
4.1.3 No linealidad sigInoidal ...............ccooooiiieoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e eeeeeeeeans 38
4.1.4 Modelos de entrenamiento Patterny Batch ..............c.cccoeeveeveicvveeneenenne. 39
4.1.5 Criterio de fin de entrenamiento .................ccccveeveeiereerrenreeeeeeereereereeeeennen. 41
4.2 Resumen del algoritmo de retropropagacion ...............cccceeeveeveerrecneennene. 42
4.3 Modelos de identificacion ..............cccceevueeeieeceeeeieeeieeee e 45
4.3.1 Modelo de identificacion paral€elo ..............cccceeeeeeeneeiecieeeeceieee e, 45
4.3.2 Modelo serie-paralelo .............ccceeeiiiiiieiiiiie e e 46
CAPITULOV

IDENTIFICACION Y CONTROL USANDO REDES NEURONALES 48
5.1 Identificacion de los parametros del motor utilizando redes neuronales... 48
5.1.1 Identificacion de f (7@, ) .......ccccoeveriiiiiiiiiiiiinieteee et 50
5.1.2 Identificacion de f(nw,)y los parametros lineales del motor sin carga .. 53
5.1.3 Identificacion de los parametros del motor con carga ............c.cccueeeeennneenn. 58
5.2 Compensacion del sistemano lineal .............ccccccooiviiinniiniiiinnninneeeeeen, 65
5.2.1 Compensacion del motor SIN CaArga ............coeveeeeerereeeeeenieeeeieeeeeenneeeseneens 65
5.2.2 Compensacion del motor CoOn Carga ...........ccoccveeeeeceeeencceeeeneneeeeseeeeeeeeneens 65
5.3 Control no lineal del BRIL .............cccooiiiiiiieeeee e 67
5.3.1 Analisis del sistema linealizado ...........c..ccccoeoeiiviiieiiinniiieiecceeceeen 67
5.3.2 Disefio del servo controlador ..............occcviiieeiiiiiiiiiieeecee e 69
54 Control PID del BRIL .........c...ooiiiiiiiiiteeceeeee ettt 74
5.5 Control del BRI1L utilizando realimentacién de estado ............................ 79
CAPITULO VI

DESARROLLO DEL PROYECTO 83
6.1 Disefio e implementacion del driver del motor DC ..................cccoceeennene. 83
6.1.1 Circuito generador de la légica de disparo ..............ccccoeveeeeeceeeeeccieeeenneen. 83
6.1.2 Circuito amplificador PWM .............ccccoiiiiiiiiiiiiecee e e 84
6.2  Calculo de los pardmetros del sistema .............ccoeceeeeeveieeveineieiinee e 85
6.2.1 Amplificador de potenciadel PWM ..............ccccoiiiiiiiiiiiiin e, 85
6.2.2 Compensacion de la friccion estatica y de Coulomb ... 86
6.2.3 Identificacion en el dominio de la frecuencia del sistema linealizado ...... 88
6.3 Identificacion neuronal ................ccoceeiiiiiiniiiiiniin i 92
6.3.1 AdquisiciOn de datos .............cceeeiiiriiiiiiiiieeeee et e e e 92
6.3.2 Entrenamiento de la red neuronal ...............ccccooviiiiiiiiniiinnnieeee e, 94
6.4  Software de CONLTOL ............oiiiiiiiiiiiiiieeeeece e e ae e 96
CAPITULO VII

RESULTADOS 100
7.1  AdquisiciOn de datos ................cocoiiiiiiiii 100
7.2 Identificacion de las no linealidades del BRIL .................ccoooiiiiinnnnnnnn, 100

7.2.1 Identificacion de la friccién estaticay de Coulomb ................c.ccuueneeeee. 101



7.2.2 Identificacion de la componente sinusoidal del peso de la varilla ............
7.3 Compensacion del sistemano lineal ............c...cccooevviiiiiiiiciiiiccieeeceenene
7.3.1 Compensacion del motor Sin Carga ...............cceeveeveereereeeeeeeeeseeseesseeeeseene
7.3.2 Compensacion del motor Con Carga ...........ccceceveeveeeieneenteneesienieeneeneens
7.4 Sistema de control implementado ................ccoeeerieeeiieciiiececeee e
7.4.1 Control PID del motor sin varilla ..............cccooeeiiiiiiieciieeceeeeeccee e,
7.4.2 Control PID del sistema BRIL ...........cccceciieiiiiiecieeeeeeeeee e
CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS

ANEXO A

CIRCUITOS DEL DRIVER DEL MOTOR

BIBLIOGRAFIA

103
105
105
105
107
107
107
109

111
116



PROLOGO

Redes neuronales multicapa se han utilizado exitosamente en problemas de re-
conocimiento de patrones y en numerosas aplicaciones que son sugeridas en la literatura
[2], [3]. Retropropagacién est4tica les uno de los métodos estdndar usados en estos casos
para el ajuste de pesos (pardmetros) de la red neuronal.

Las propiedades de mapeo de una red neuronal juegan un rol importante en todos
los estudios analiticos de tales redes. En [2] comentan que una red neuronal de dos ca-
pas y con un numero arbitrario de nodos en las capas ocultas puede aproximar algunas
funciones continuas f € C(R", R™) sobre un subconjunto compacto de R™. Esto pro-
porciona la motivacién de asumir que las redes neuronales son adecuadas para tratar
con una gran clase de problemas en la teoria de sistemas no lineales. Por tanto, dada la
habilidad de una red neuronal para aproximar diferentes clases de funciones no lineales
con suficiente presicién, las redes neuronales se convierten en primeras candidatas para
su uso en modelos dindmicos para la representacién de plantas no lineales. El hecho que
los métodos de retropropagacion estatica y dindmica pueden ser usados para los ajustes
de los pardmetros internos de una red neuronal, lo hace atractivo en identificadores y
controladores.

Al ser todos los sistemas fisicos del mundo real no lineales, éstos pueden aproximarse
a un modelo dindmico ideal, despreciando y aproximando las no linealidades dentro de
un pequeiio rango de operacién, en el cual se disefia el controlador. Si el controlador
disefiado se utiliza fuera de su rango de operacién, el control de seguimiento de trayec-
torias, por ejemplo, seria pobre y en algunos casos inestable. Por tanto, el objetivo de
esta Tésis es mostrar teoricamente y experimentalmente un tipo de control no lineal el
cual hace uso de redes neuronales, las cuales han modelado las no linealides mas signi-
ficativas del sistema real a controlar. Por tanto, el uso de estas en el control aumenta el
rango de operacién del sistema.

Se eligi6é al Brazo Robético de Un Grado de Libertar por ser un sistema inherente-
mente no lineal. Por tanto, adecuado para mostrar el funcionamiento del control no
lineal. El costo de implementar este sistema con el objeto de estudio es econémico,

sencillo y puede ser realizado en corto plazo.

!Static Backpropagation.
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CAPITULO1I
PLANEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el presente capitulo se enuncia el problema que se pretende resolver y se realiza
una breve explicacién de los pasos seguidos para la resolucién del problema. Finalmente,

se describen los simbolos y variables utilizados en la Tesis.
1.1 Enunciado del problema

El enunciado del problema es el siguiente:

Se desea resolver el problema de identificacion y control no lineal de seguimiento
de trayectorias utilizando redes neuronales de un motor DC controlado por voltaje de
armadura el cual tiene acoplado a su eje una varilla a manera de un brazo robético
de un grado de libertad. Este sistema no lineal serd llamado BRI1L por facilidad. La
trayectoria a seguir debe de ser continua, diferenciable y definida en todo el rango de la
posicion del BRI1L, q, (0 < q < 27). La entrada al sistema es el voltaje de armadura
del motor DC y la salida es la posicion del BR1L, debiendose estimar otras variables
del sistema si son requeridas.

La solucién del problema propuesto se ha divido en dos etapas. La primera etapa
consiste en la identificacién de los elementos no lineales del BR1L que son la friccién
estética y de Coulomb y la carga no lineal de la varilla (componente sinusoidal), que es
una funcién de la posicién angular de la carga. Estas dos no linealidades son identificadas
por dos redes neuronales multicapa de alimentacién directa, entrenadas mediante el
algoritmo de retropropagacién (back-propagation) debido a la caracteristica estatica
de las funciones a identificar. El objetivo de la identificacién es linealizar el sistema
BRI1L utilizando una compensacién por realimentacién con la red neuronal. El sistema
utilizado se puede considerar como un sistema de primer 6rden si se desprecia el efecto
de la inductancia de la armadura. Esta consideracién se utiliza con el fin de tener acceso
a los elementos no lineales del sistema BR1L mediante una simple traslacién de los
mismos hacia la tensién de entrada del servomotor, pudiendo éstos eliminarse mediante
una realimentacién de compensacién.

La segunda etapa consiste en la realizacién del control. Una vez linealizado el sistema,
podemos diseiiar cualquier tipo de control clédsico; el controlador utilizado en esta tésis
es un PID.



El sistema experimental BR1L esta constituido, ademds del servomotor, de un sensor
6ptico de posicién, un decodificador de cuadratura disefiado en un PLD (Dispositivo
Légico Programable), que también integra contadores y la interfaz a la PC para medir
la posicién absoluta del BR1L. El sistema es controlado mediante un driver PWM (Pulse
Width Modulation) de potencia con configuracién tipo H.

Se utilizé una PC con un procesador Pentium de 100 Mhz y una tarjeta de adquisi-
cién de datos. El Software se desarroll6 en lenguaje C y consiste de los siguientes
moédulos: (1) identificacién y control utilizando redes neuronales; (2) algoritmo de en-
trenamiento de la red neuronal (retropropagacién); (3) visualizacién en tiempo real de
los parametros identificados.

1.2 Descripcién de simbolos y variables

Los parametros del motor DC, driver y los simbolos mas importantes a la cual se

hace referencia en capitulos posteriores de la tésis se describen a continuacién:

Simbolo Descripcién
RNA Redes Neuronales Artificiales
ﬁ’ i2,..ing1 | Red Neuronal de N capas con ¢, entradas y iy salidas
T Torque del Motor
Im Momento de inercia del motor
Jr Momento de inercia de la carga
by Coeficiente de friccién viscosa del motor
br Coeficiente de friccién viscosa de la carga
M Masa de la esfera
m Masa de la varilla
Ly Longitud de la varilla
Ry Radio de la esfera
E constante de la fuerza contraelectromotriz del motor
F*() Modela el torque de friccién estética y de Coulomb
Wy Velocidad angular del motor
w Velocidad angular de la varilla
amMm Posicién angular del motor
q Posicién angular de la varilla
Factor de reduccién de velocidad
Va Tensién de entrada en los bornes del motor
I Corriente de armadura del motor
R Resistencia de armadura
H L Inductancia de armadura




€b Fuerza contra-electromotriz

Kget Ganancia del amplificador de potencia

&(n) Suma instantdnea del cuadrado del error en la iteracién n
€av Error cuadratico promedio de £(n) sobre el niimero total de muestras
Wij Peso sinaptico entre la salida neurona i - entrada neurona j
vj Nivel de actividad interna de la neurona j

wji(-) Funcién de activacién asociada con la neurona j

n Pardmetro de la razén de aprendizaje

d;j(n) Gradiente local

E; Error cuadratico por fase

ECM Error cuadritico por muestra

ECFE Error cuadritico por fase de entrenamiento

ECPE Error cuadréitico promedio por fase de entrenamiento

T Periodo de muestreo

Tabla 1.1: Tabla de simbolos y variables




CAPITULO II
CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Existen diferentes respuestas posibles a la pregunta de c6mo definir una red neuronal.
En un extremo, una respuesta podria ser que las redes neuronales son simplemente una
clase de algoritmos matematicos; desde que una red puede conceptuarse esencialmente
como una notacién gréfica para una gran clase de algoritmos. Tales algoritmos producen
soluciones a un mimero de problemas especificos. En el otro extremo, una definicién
seria, que son redes sintéticas que simulan las redes neuronales biolégicas encontradas
en los organismos vivientes. En vista del conocimiento limitado de las redes neuronales
biolégicas en organismos vivientes; la respuesta mas recomendable parece estar m4s
cerca de la algoritmica.

En la bisqueda de mejores soluciones para la ingenieria y tareas computacionales,
muchas rutas se han seguido. Hay una larga historia respecto al interés en las ciencias
biolégicas por parte de ingenieros, matemaéticos y fisicos empeiiados por ganar nuevas
ideas, inspiraciones y disefios. Las redes neuronales artificiales (RNA) han sido indud-
ablemente una inspiracién de la fisiologia neuronal, pero la correspondencia entre la
RNA y un sistema real neuronal son atin débiles. Existen vastas discrepancias en la
arquitectura y funcionamiento de ambas. El conocimiento sobre las funciones reales del
cerebro son limitadas. Ninguno de los modelos han tenido éxito en replicar el desempetio
del cerebro humano. Por lo tanto el cerebro es y serd solo una metafora para una gran
variedad de configuraciones de redes desarrolladas. A pasar de la perdida de analogia
entre las RNA y un natural sistema neuronal, se revisard brevemente el modelo neu-
ronal biolégico. En este capitulo se mostrard un modelo sintético neuronal y ejemplos de
clases de redes neuronales, introduciéndose también las notaciénes y simbolos usados.

2.1 Neuronas biolégicas y sus modelos artificiales

El cerebro humano consiste de aproximadamente 100 elementos computacionales
llamadas neuronas. Ellas se comunican a través de una red de conexiones sinipticas
teniendo una densidad de aproximadamente 10? sinapsis por neurona. Nuestra hipétesis
con respecto al modelo del sistema nervioso natural, es que las neuronas se comunican
con otras por medio de impulsos eléctricos. Las neuronas operan en un entorno quimico

que es alin més importante en términos del comportamiento real del cerebro. Nosotros



podemos asi, considerar al cerebro como una densa red de conmutadores eléctricos
condicionada en su mayor parte por los procesos bioquimicos. La vasta red neuronal
tiene una estructura elaborada con interconexiones muy complejas. La entrada a la
red es provista por receptores sensoriales y motoras. Los receptores reciben estimulos
originados dentro del cuerpo, como también desde 6rganos sensores (vista, olfato, etc)
cuando los estimulos se originan en el mundo externo. Los estimulos son en forma de
impulsos eléctricos que transmiten la informacién a la red de neuronas. Como resultado
del procesamiento de la informacién en el sistema nervioso central, los efectores son
controlados originando una respuesta humana en la forma de acciones. Asi tenemos un
sistema de tres estados: (1)receptores, (2)redes neuronales y (3)efectores para el control

del equilibrio del medio interno y externo del organismo.
2.1.1 Fisiologia de una neurona individual

La figura 2.1 representa los componentes principales de una célula nerviosa tipica
perteneciente al sistema nervioso central. La membrana de la neurona separa el plasma
intracelular del fluido extracelular que se encuentra fuera de la célula. La membrana
es permeable para ciertas especies i6énicas, y actiia del tal forma que se mantenga una
diferencia de potencial y de concentracién i6nica entre el fluido intracelular y el fluido
extracelular. Este efecto se consigue primordialmente mediante la accién de una bomba
de sodio-potacio. Tamnbién estdn presentes otras especies i6énicas, como son los iones
cloruro e iones organicos negativos.

Todas las especies i6nicas se pueden difundir a través de la membrana, con la excep-
cién de los i6nes organicos que son demasiado grandes. Dado que los iones organicos no
pueden salir de la célula por difusién, su carga negativa neta dificulta la entrada en la
célula de iones cloro por difusién. Por tanto, habrd una concentracién maés alta de iones
cloro fuera de la célula. La bomba sodio-potasio determina una concentracién ma4s alta
de potasio y de sodio dentro y fuera de la célula respectivamente.

La membrana celular es selectivamnente més permeable para los iones de potasio que
para los iones de sodio. El gradiente quimico del potasio tiende a hacer que los iones de
potasio salgan de la célula por difusién, pero la fuerte atraccién de los iones orgénicos
negativos tienden a mantener dentro el potasio. El resultado de estas fuerzas opuestas
alcanzan un equilibrio en el cual hay m4s iones de sodio y cloro fuera de la célula, y més
iones orgéanicos y de potasio dentro de ella. Ademds, el equilibrio resultante produce una
diferencia de potencial de unos 70 a 100 milivoltios (mV) a través de la membrana de
la célula, siendo el més negativo el fluido intracelular. Este potencial que se denomina
potencial de reposo de la célula, estd representado esquemadticamente en la figura 2.2

La figura 2.3 ilustra la neurona con varias conexiones de entrada y los potenciales

que presenta en distintas posiciones.



Membrana o vaina de mielina
Nodos de Ranvier !

y ' Cuerpo de la celula

Figura 2.1: Estructura fundamental de una célula nerviosa tipica mostrando las dentri-
tas, el cuerpo de la célula y un unico axén. El axén estd rodeado por una membrana
que se denomina vaina de mielina. Los nodos de Ranvier interrumpen periédicamente

la banda de mielina a lo largo del axén. Las sinapsis conectan el axén de la neurona con
las distintas partes de otras neuronas.

Membrana de Ia celula

| 70mV l Electrodo

Interno K+
Cl-
organico

s Na+

Electrodo .
Externo Ct

Figura 2.2: Esta figura ilustra el potencial de reposo que se establece en ambos lados de la
membrana de una neurona. Los tamaifios de las letras que representan las especies iénicas
denotan aproximadamente la concentracién relativa de cada especie en las regiones

internas y externas de las células.



Las entradas excitatorias que llegan a la célula reducen o aumentan la diferencia
de potencial que existe entre los dos lados de la membrana celular. La despolarizacién
resultante en el monticulo del axén altera la permeabilidad de la membrana celular a
efectos de los iones de sodio. Como resultado hay un fuerte flujo entrante de iones sodio
positivos, que penetran en la célula, contribuyendo aiin més a la despolarizacién. Este
efecto autogenerado da lugar al potencial de accién.

El pico del Potencial
de acclon se prolongs
8 fo lergo del sxon

Figura 2.3: Neurona con varias conexiones de entrada y los potenciales que presenta.

Las fibras nerviosas en si son malos conductores. La transmisién del potencial de
accién a lo largo del axén es el resultado de una serie de despolarizaciones que tienen
lugar en los nodos de Ranvier. Cuando uno de los nodos se despolariza, se desencadena
la despolarizacién del siguiente nodo. El potencial de accién viaja a lo largo de la fibra
en forma discontinua, de un nodo a otro. Una vez que un potencial de accién ha pasado
por un cierto punto, ese punto no puede volver a ser exitado durante el tiempo de
1 milisegundo, que es el tiempo que tarda en volver a su potencial de reposo. Este
periodo refractario limita la frecuencia de transmisién de los impulsos nerviosos a

unos 1000 por segundo.
2.1.2 La unién sindptica

Examinemos brevemente la actividad que se desarrolla en la unién existente entre
dos ﬁeuronas, la que se denomina unién siniptica o sinapsis. La comunicacién de las
neuronas tiene lugar como resultado de la liberacién de sustancias llamadas neuro-
transmisores por parte de la célula presingptica, al ser absorbidas estas sustancias por
la célula postsindptica, La figura 2.4 muestra dicha actividad. Cuando el potencial de
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accién llega a la membrana presiniptica, los cambios de permeabilidad de la membrana
dan lugar a un flujo entrante de iones de calcio. Estos iones dan lugar a que las vesiculas
que contienen los neurotransmisores se fundan con la membrana sindptica, liberando asi

sus neurotransmisores en la separacién siniptica.

Liberacion del Neurotransmisor

Separacion Sinaptica

Figura 2.4: Los neurotransmisores est4n almacenados en la vesicula, pr6ximas a la mem-
brana presiniptica. Estas sustancias se liberan en la separacién sindptica y se difunden
hacia la membrana postsiniptica, en la cual son absorvidas posteriormente.

Los neurotransmisores se difunden a través de la unién y se unen a la membrana
postsinidptica en ciertos lugares llamados receptores, La accién quimica que se produce
en los receptores dan a lugar a cambios de permeabilidad de 1a membrana postsiniptica
para ciertas especies i6nicas. Un flujo entrante de especies positivas hacia la célula
tendera a despolarizar el potencial de reposo; este efecto es excitatorio. Si entran iones
negativos, se producird un efecto hiperpolarizante; este efecto es inhibitorio. Estos dos
efectos son locales, y actian tan sélo a lo largo de una pequeniia distancia hacia el
interior de la célula; se suman en el monticulo del axén . Si la suma es mayor que un

cierto valor umbral se genera un potencial de accién.

2.1.3 Circuitos neuronales

La figura 2.5 muestra varios circuitos neuronales bésicos que se encuentran en el
sistema nervioso central. Las figuras 2.5 (a) y (b) ilustra los principios de convergencia
y divergencia respectivamente en la circuiteria neuronal. Cada neurona envia impulsos
a muchas otras neuronas (divergencia) y recibe impulsos procedentes de muchas neu-
ronas (convergencia). Esta sencilla idea parece ser el fundamento de toda la actividad
del sistema nervioso central, y forma la base de la mayoria de los modelos de redes

neuronales.
Obsérvese las vias de realimentacién que aparecen en los circuitos de las figuras 2.5
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(b), (c) y (d)- Dado que las conexiones sindpticas pueden ser tanto exitatorias como
inhibitorias, estos circuitos hacen posible que los sistemas de control pueden tener tanto
realimentacién positiva como de realimentacién negativa. Por supuesto, estos circuitos

tan sencillos no describen adecuadamente la gran complejidad de la neuroanatomia.

Figura 2.5: Los esquemas muestran ejemplos de circuitos neuronales del sistema nervioso
central. Los cuerpos de las células (incluyendo dentritas) se han representado mediante
circulos grandes. Los circulos pequefios se encuentran al final de los axones. En (a), (b)
se ilustran los conceptos de divergencia y de convergencia. En (b), (c), (d) se pueden

ver ejemplos de circuitos con vias de realimentacién.

Ahora que ya tenemos una idea de la forma en que operan las neuronas individuales,
y de la forma en que estan conectadas entre si, podemos formularnos una pregunta
fundamental: ; C6émo se combinan estos conceptos relativamente sencillos para dar al
cerebro sus enormes capacidades 7. El primer intento significativo para resolver esta
pregunta se hizo en 1943, a través del trabajo seminal de McCulloch-Pitts. Este trabajo
fue el primero en tratar el cerebro como un organismo computacional. La teoria de

McCulloch-Pitts se basa en cinco suposiciones:

1. La actividad de la neurona es un proceso todo-nada (esta suposicién indica que la

neurona es binaria).

2. Es preciso que un nimero fijo de sinapsis (> 1) sean exitadas dentro de un periodo
de adicién latente, para que se excite una neurona.

3. El unico retraso significativo dentro del sistema nervioso es el retardo sinéptico.

4. La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria impide por completo la excitacién de

la neurona es ese momento.

5. La estructura de la red de interconexiones no cambia con el transcurso del tiempo.
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2.2 Modelo neuronal

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacién, fundamental en la
operacién de la red neuronal. En la figura 2.6 se presenta un modelo neuronal. Nosotros
podemos identificar tres elementos basicos de una neurona tal como se describe a con-
tinuacién:

1. Un conjunto de sinapsis o enlaces de coneziones, donde cada una es caracterizada por
su propio peso. Especificamente, una sefial z; a la entrada de la sinapsis j conectada
a la neurona k es multiplicada por el peso sinaptico wgj. Es importante hacer una
nota de la manera en que los subindices de los pesos sinapticos wg; son escritos. El
primer subindice se refiere a la neurona en cuestion y el segundo a la entrada y fin de
la sinapsis a la cual el peso se refiere. El peso wy; es positivo si la sinapsis asociada
es exitatoria y es negativa si la sinapsis es inhibitoria.

2. Un sumador, para sumar las sefiales de entrada, ponderadas por la respectiva sinapsis

de la neurona. La operacién descrita aqui constituye un combinador lineal.

3. Una funcion de activacion, para limitar la amplitud de la salida de la neurona.

Funclon de
1 Activacion

Senal de .2
entrada 5

Sinapticos
N

Figura 2.6: Modelo no lineal de una neurona.

El modelo de una neurona se muestra en la figura 2.6. También se incluye un umbral
externo 6; que tiene el efecto de rebajar el aporte neto de la funcién de activacién.
Por otra parte, el aporte neto de la funcién de activacién puede ser aumentada por
emplear un término bias que al contrario del umbral es el negativo de este. En terminos
matemadticos, nosotros podemos describir la neurona k por las siguientes ecuaciones:

P
U = Z Wi Tj (2.1)
j=1

Yk = p(ur — 6) (2.2)
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donde 71,2, ...,Zp es la sefial de entrada; wg;, wka, - - . , Wkp Son los pesos sinapticos
de la neurona k, uy es la salida del combinador lineal, 6 es el umbral; ¢(.) es la funcién
de activacién, e y,; es la sefial de salida de la neurona. El uso del umbral 6 tiene el efecto
de aplicar una transformacién afin a la salida u; del combinador lineal en el modelo de
la figura 2.6, visto por:

(2.3)

Nivel total
de actividad
Interna

Sallda, u
del combinador lineal

Figura 2.7: Transformacién afin producida por la presencia del umbral

En particular, dependiendo si el umbral §; es positivo o negativo, la relacién entre
los efectivos niveles de actividad interna o potencial de activacién vx de la neurona k y
la salida del combinador lineal u; es modificado como se ilustra en la figura 2.7 . Notar
que como resultado de esta- transformacién afin, la grafica de v; versus ug, no pasa
através del origen. El umbral 6 es un parametro externo de la neurona artificial k. Este
umbral se muestra en la ecuacién 2.2. Equivalentemente, reformulando las ecuaciénes

2.1 y 2.2 como:

P
Up = ) WkiT (2.4)
.
vk = p(vk) (2.5)

Nosotros podemos ahora presentar el modelo de la neurona k como en la figura 2.8
(a). En esta figura el efecto del umbral est4 representado como sigue: (1) anadiendo
una nueva sefial de entrada fija en zo =-1, y (2) adicionado un nuevo peso sinaptico
wgo igual al umbral G, Un modelo alternativo se muestra en la figura 2.8 (b) donde la
entrada del combinador lineal zg es fijada en +1 y el peso wgg en el valor referencial &;.



@

Entrada fijax =1 -
o
y = Funcion de
1 Activacion
l_ Sallda
x -
Senal de 2 =y
- k
entrada —_—
x -
n
Pesos
Sinapticos
\\ (Incluyendo umbral)
Entrada ffja x =1 ()
4 x Funclon de
1 Activacion
x I
Somalde 1 . 2 kY
enirada —_—
x
n
Pesos
Sinapticos
N (Incluyendo bias)

Figura 2.8: Dos modelos no lineales de una neurona




15

2.2.1 Tipos de funciones de activacién

La funcién de activacién denotada por ¢(.). Define la salida de una neurona en
términos del nivel de actividad en su entrada. Nosotros podemos identificar tres tipos
bésicos de funciones de activacién:

Funcién Umbral. Para este tipo de funcién de activacién, tenemos:

1 si v >0.
p(vk) = - 2.6
(V) { 0 si v <0O0. (2.6)

Funcién Continua por partes. Para este tipo de funcién de activacién, tenemos:

(2.7)

donde el factor de amplificacién dentro de la regién de operacién lineal es la unidad.
Esta forma de funcién de activacién puede ser vista como una aproximacién de un
amplificador no lineal.

Funcién Sigmoidal. La funcién sigmoidal es la funcién de activacién mas comin
usada en la construccién de redes neuronales. Se define como una funcién suave y de

propiedades asintéticas. Un ejemplo de sigmoide es la funcién logistic definida pdr:

1
p(v) = Ttea (28)
donde a es un parametro que varia la pendiente en la funcién sigmoide. La funcién
tangente hiperbdlica se usa a menudo también como funcién de activacién sigmoide, la
cual esta definida por:
l1—e™?

v

(2.9)

Esta funcién permite salidas positivas como negativas variando entre + 1.
2.3 Arquitecturas de redes

La manera en la cual las neuronas de una red neuronal se encuentran estructuradas,
estd intimamente vinculada con el algoritmo de apredizaje para entrenar la red. Nosotros
podemos hablar por lo tanto de algoritmos de aprendizaje usados en el disefio de redes
neuronales, como si fueran estructuras. En general, se puede identificar 4 diferentes

clases de arquitecturas de redes descritas a continuacién.
2.3.1 Red de alimentacién directa de una capa simple

Se denomina capa a la agrupacién de un conjunto de neuronas. Entonces una red

neuronal con capas, es una red de neuronas organizadas en forma de capas. El tipo de
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red més simple, es la que se muestra en la figura 2.9, la cual est4 formada por una capa
de entrada de nodos fuente que se proyectan a una capa de salida de neuronas (nodos
computacionales). Esta red es de tipo alimentacion directa es llamada red neuronal de
una capa simple, porque solo contiene una capa computacional y no se toma en cuenta
en el conteo, la capa de nodos fuente.

Capa de entrada Capa de sallda de
0 nodos fuente Neuronas

Figura 2.9: Red de alimentacién directa con una capa simple de neuronas

Una memoria asociativa lineal es un ejemplo de una red neuronal de una capa simple,
la cual asocia un patrén de salida con uno de entrada. La informacién es almacenada
en virtud de las modificaciones hechas a los pesos sindpticos de la red.

2.3.2 Red de alimentacién directa multicapa

Una segunda clase de redes neuronales se distingue por la presencia de una o maés
capas ocultas, cuyos nodos computacionales son correspondientemente llamados neu-
ronas ocultas o capas ocultas. La funcién de las neuronas ocultas es intervenir entre una
entrada externa y salida de la red. Por poseer una o mas capas ocultas, la red es capaz
de extraer estadisticas de alto orden. Es decir, la red adquiere una prespectiva global,
a pesar, de su conectividad local, en virtud del conjunto extra de conexiones sinipticas
y la adicional dimensién de las interacciones neuronales.

Los nodos fuente en la capa de entrada de la red suministran los respectivos ele-
mentos del patrén de activacién (el vector de entrada), el cual constituye la sefial de
entrada aplicada a las neuronas (nodos computacionales) de la segunda capa (por ejem-
plo primera capa oculta). La sefial de salida de la segunda capa son utilizadas como
entrada a la tercera capa, y asi para el resto de la red. Tipicamente, las neuronas en
cada capa de la red tienen como entradas sélo la seiial de salida de la capa precedente.
El conjunto de seiiales de salida de la capa final de la red constituye la respuesta de la
red al patrén de entrada suministrado por los nodos fuente de la capa de entrada. La
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.___.-
—
Capa de entrada Capa de Capa de
nodos fuentes neuronas ocultas neuronas de salida

Figura 2.10: Red de alimentacién directa de una capa oculta y una de salida

arquitectura grafica de una red neuronal de alimentacién directa multicapa para el caso
de una capa oculta simple se ilustra en la figura 2.10. Por brevedad, esta red contiene
10 nodos fuente, 4 neuronas ocultas y 2 neuronas de salida. En posteriores referencias
a una red neuronal de N capas se empleard el simbolo TI]Y sizysing, donde la red tiene

i) entradas, iy4; salidas, (N-1) conjuntos de neuronas en las capas ocultas, cada una
conteniendo g, i3, %4, . . . , 1§y Nodos respectivamente.

2.3.3 Redes peridédicas

Una red neuronal periédica, se distingue de una red neuronal de alimentacién direc-
ta, en que la primera incluye un lazo de realimentacién. Por ejemplo, una red periédica
puede counsistir de una simple capa de neuronas, donde la salida de una neurona ali-
menta a las entradas de las otras neuronas, tal como se ilustra en la figura 2.11. En la
estructura descrita en esta figura no hay un lazo de auto realimentacién en la red. La
red periédica mostrada no tiene neuronas ocultas. En la figura 2.12 se ilustra otra clase
de red periédica con neuronas ocultas. Las conexiones de realimentacién vistas en la
figura 2.12 se originan en las capas ocultas, asi como también de las neuronas de salida.
Los lazos de realimentacién presentados en las figuras 2.11 y 2.12 tienen un profundo

impacto en la capacidad de aprendizaje de la red y su funcionamiento. Ademas los lazos
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Unidades
de
retardo

Figura 2.11: Red periédica sin lazos de realimentacién ni neuronas ocultas

de realimentacién involucran el uso de particulares ramas compuestas con unidades de
retardo (denotadas por z~!), las cuales dan un comportamiento dindmico no lineal a la

red en virtud de la naturaleza no lineal de las neuronas.
2.3.4 Estructuras enrejadas

Una estructura enrejada consiste de un arreglo de una o mas dimensiones de neuronas
con un correspondiente conjunto de nodos fuente que suministran la seiial de entrada
al arreglo. La dimensién del enrejado se refiere al nimero de dimensiones del espacio,
en cual el grafico se extiende. La arquitectura grafica de la figura 2.13a describe un
enrejado dimensional de tres neuronas alimentadas desde una capa de tres neuronas
fuentes, mientras que la arquitectura grafica de la figura 2.13b describe un enrejado de
dos dimensiones de 3 por 3 neuronas alimentadas desde una capa de 3 nodos fuente.
Notar que en ambos casos cada nodo fuente es conectado a cada neurona en el enrejado.
Una red de enrejado es realmente una red de realimentacién directa con las neuronas

de salida arregladas en filas y columnas.
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Figura 2.12: Red periédica con neuronas ocultas




0
— -

0
Capa de entrada >I
de nodos fuentes

@

g

[ =]

Capa de entrada | I
de nodos fuentes

(b)

Figura 2.13: (a)Estructura de una dimensién con tres neuronas. (b)Estructura de 2

dimensiones de 3 por 3 neuronas.



CAPITULO III
ESTRUCTURA Y MODELO DEL SISTEMA

En este capftulo se presenta la descripcién de la estructura del sistema y su mode-
lamiento matemético que ser4 utilizado en las simulaciones realizadas.

3.1 Estructura del sistema

En la figura 3.1 se muestra un esquema general del hardware implementado. A
continuacién se describe al actuador, el sensor, la interconeccién entre los distintos
dispositivos electrénicos y el software empleado.

3.1.1 Motor y driver (Actuador)

El actuador empleado es un servo motor DC de campo magnético permanente y
escobillas conmutadas para el control de un brazo robético de un grado de libertad.

Como el motor no responde inmediatamente a una tensién de entrada, le toma
entonces un pequeiio tiempo para llegar a la mdxima velocidad. Si conmutamos a “off”
la fuente, un tiempo antes que el motor llegue a la mdxima velocidad, éste comienza a
moverse a una velocidad menor. Un generador de PWM <+ Driver realizan exactamente
lo descrito anteriormente; conmuta al motor con una serie de pulsos, logrando asi, variar
su velocidad de acuerdo al ancho del pulso. El LM3524 genera una modulacién por ancho
de pulsos de 15.4Khz (la cual se puede variar), esta sefial es amplificada por un driver,
que alimenta al motor.

En la figura 3.2 se muestra el esquema del funcionamiento del driver. Un sistema de
disparo y dos pares de conmutadores A y B conforman el driver. El objetivo del sistema
de disparo es realizar la conmutacién de cada par A y B, de tal forma que se eviten
cortocircuitos durante el tiempo de conmutacién de A a B. Esto se ilustra en la figura
3.3.

3.1.2 Codificador éptico y PLD (Sensores)

El sensor de posicién y sentido de giro del motor cuenta con dos entradas de ali-
mentacién y dos salidas seriales de tren de pulsos, desfasados 90 grados. B4sicamente
el codificador 6ptico rotatorio (sensor) consiste de 4 componentes: (1) una fuente de
luz, el cual puede ser un diodo emisor de luz (LED) o una lampara incandescente. Esto
depende las consideraciones de diseiio; (2) un disco opaco con segmentos transparentes,



| ACTUADOR
|
DACY
SALIDAS d
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PWM i /
LM 3524
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ADQUISICION ¢,
PC DE DATOS
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SALIDAS Y
ENTRADAS
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P, ——t—|
_____________________ ’ SENSOR

Figura 3.1: Esquema general del Sistema de Control
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Figura 3.2: Esquema general del sistema de disparo y los conmutadores. Cuando el
sistema de disparo cierra el conmutador A y abre B, el sentido de la corriente es la
linea con puntos, induciendo de esta forma una tensién +Vgc en el motor. Luego, si
el sistema de disparo abre el conmutador A y cierra el B, el sentido de la corriente es
la linea segmentada, induciendo asi una tensién —Vgc en el motor. Por consiguiente,
el motor ve en sus bornes una onda de voltaje cuadrada, variando entre V¢ y la
corriente que puede absorber dependera de los conmutadores.
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Figura 3.3: Cortocircuitos producidos con un sistema de disparo inadecuado. La figura
muestra una seiial PWM y otra PW M que se a derivado por ejemplo, de una simple ne-
gacién de la sefial PWM, las cuales controlan los conmutadores Al y Bl respectivamente.
to es el retardo de la compuerta y la circuiteria involucrada hasta los conmutadores, t,
es el tiempo que demora la compuerta Al en cerrarse y t. es el tiempo que demora la
compuerta Bl en abrirse; como puede observase t; = t, +t. — tp €s el tiempo en que las
compuertas Al y Bl estédn cerradas, cortocircuitando la fuente. El efecto explicado se ob-
serva en el osciloscopio como respuestas transitoria subamortiguadas durante el tiempo
de conmutacién, esta se pueden atenuar colocando un condensador adecuado. El efecto
dafino ocurre cuando por el conmutador circula una corriente grande por un tiempo t4
que mayormente es de unos cuantos nanosegundos; esta corriente va deteriorando poco

a poco el dispositivo conmutador.
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localizado entre la fuente de luz y su asociado sensor de luz, este disco se coloca de
tal manera que siga el movimiento del dispositivo a ser sensado; la resolucién del disco
utilizado es de 512 pulsos por revolucién; (3) un sensor de luz, frecuentemente se utiliza
un fototransistor; (4) un circuito que convierta la salida del sensor a un conveniente
formato de informacién necesaria para la interface (PLD). En la figura 3.4 se muestra
un esquema del funcionamiento de un codificador éptico rotatorio.

Figura 3.4: Esquema general del Codificador Optico Rotatorio

Un PLD (Dispositivo 16gico programable) es un circuito integrado digital, config-
urable por el usuario; es utilizado para implementar expresiones Booleanas o funciones
que se han construido con estructuras légicas. Esta es la principal diferencia con respec-
to a los dispositivos 16gicos tales como los TTL’s, que proveen una especifica funcién
16gica y no pueden ser modificados. En un EPLD (PLD que utiliza un EEPROM como
elemento reconfigurable) EPM7128E de la familia MAX 7000 se ha integrado un circuito
digital sensor de posicién que consiste de un LS7083 y 4 contadores (74193), esto ocupa
un 20% de la capacidad del EPLD.

3.1.3 Tarjeta de interface

Una tarjeta LAB-PC+ es utilizada para la adquisicién de datos y envio de la sefial
de control. Para el control se cuentan con tres elementos: (1) dos salidas analégicas
(DACO0, DAC1); la seifial de control se envia por el DACO al LM3524 (Generador de
PWM). Esta tiene una resolucién de 12 bits para generar la sefial analégica; (2) tres
puertos de entrada-salida de 8 bits cada uno; los cuales basicamente consisten de un
8255 (PPI) que nos permite programar los puertos. El puerto A trabaja como entrada
recibiendo los datos de salida de los contadores del PLD en bloques de 8 bits; el puerto
B es configurado también como entrada. Solo se utiliza el bit BO para la recepcién de
una sefial de reloj (OUTBO0) que sirve de base de tiempos en los programas; el puerto
C se ha configurado como salida, el bit CO envia una senal de control al PLD para
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que envie el bloque de 8 bits mas o menos significativos de los contadores del PLD;
(3) 3 contadores-temporizadores integrados en el 8253 (Timer), donde un contador es
utilizado para generar la sefial de reloj a partir de un clock interno de 2MHz.

3.1.4 Software

Se utiliz6 una PC con un procesador Pentium de 100Mhz. El Software se desar-
rollo en C, el cual consiste en programas de identificacién y control utilizando redes
neuronales. Para el aprendizaje de la red se programaron médulos de aprendizaje con
el algoritmo de retropropagacién; los pardmetros identificados se presentan en tiempo
real y en modo grafico observandose la evolucién de los pardmetros de la red. Para las
operaciones con matrices se utilizan rutinas optimizadas en Fortran (Blas) las cuales se
tradujeron a C. Las operaciones se realizan utilizando el tipo de dato “Double” para
obtener mejor presicién. Las simulaciones se realizaron en “Matlab” y luego se tradu-
jeron a C para aumentar la velocidad de simulacién en el entrenamiento de la red.

3.2 Modelamiento

En esta seccién se realiza el modelamiento matematico del brazo robético de un
grado de libertad y del driver + motor DC.

3.2.1 Modelo del Brazo Robético de un Grado de Libertad (BR1L)

En la figura 3.5 se muestra un esquema general del BR1L. En este sistema se observan
2 partes importantes: (1) Un sistema mecénico y (2) Un sistema eléctrico.
Sistema Mecédnico. Las ecuaciones del sistema mecé4nico se deducen usando la

segunda ley de Newton aplicada al movimiento rotacional de K particulas de momento

de inercia Jj,j = 1,..., K; sometidas a N torques externos 7;, ¢ = 1,..., N; dada por:
K N
S ai=3m
j=1 i=1

Para esta ecuacién, tomando como referencia el eje del motor como se muestra en

la figura 3.6 y considerando como positivo la direccién de las flechas, tenemos:

2 1 i
nT = n(Juwm + bymwar) + (MLo? + gMR02 + §mLo2 + Jp)w +

+gLo(M + %’) sing + brw + nf* (war) (3.1)
Como wps = nw es la relacién entre la velocidad motor-carga y de 3.1 se obtiene:

1 2 1 ,
T = (Jess+ ;(ML% + gMRoz + §mL02))w + begfw +
+gLo(M + %n) sing + f*(nw) (3.2)
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donde:
J
Jeff = nJM+7L (3.3)
beff = nbM+% (3.4)

Sistema eléctrico. Como se muestra en la figura 3.5, la velocidad del motor es-
ta controlada por la tensién de armadura, la cual se puede modelar con la siguiente
ecuacion:

Vo=IR+LI+e (3.5)

Cuando la armadura esta girando, se induce en ella una tensién proporcional al
producto del flujo por la velocidad angular, deduciéndose e, = Ewps, donde E es la
constante de fuerza contraelectromotriz.

El driver del motor se modela como un amplificador de ganancia K. !, entonces
Va = VuKgct, donde V, es la tensién de entrada en el driver.

Las ecuaciones (3.1) y (3.5), se encuentran relacionadas por la ecuacién de conversién

de energia eléctrica en energia mecénica, la cual esta dada por:
T=KI (3.6)

donde K es la constante del par motriz. Por tanto, los sistemas descritos se pueden
integrar en uno solo juntando las ecuaciones (3.2), (3.5) y (3.6), obteniendose la siguiente
ecuacién de estado, no lineal del BR1L:

x = F(x) + G(x)U

(3.7)
y=H(x)
Donde x es un vector de estado con las siguientes variables:
ry, = 49
T3 I
F(.), G(.), H(.) estan descritos por las siguientes ecuaciones:
(3.9)

1Esto se muestra en la secci6n 6.2.1
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donde:

A =gLo(M + %)

2 MRo? + mLy?)

1
N = — 24+ <
Jesf + —(ML§ + ¢

3.2.2 Modelo del driver y motor
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(3.10)

(3.11)

Las ecuaciones del driver del motor se deducen ficilmente haciendo la masa de la

esfera y la varilla igual a cero, entonces para el sistema de ecuaciones de estado (3.7)

las ecuaciones (3.9) , (3.10) llegan a ser:

F(z) =
0

G(z) = 0 |; Hz) =z U=V,
L

donde Jesf y bess vienen dado por las ecuaciones (3.3) y (3.4) .

(3.12)

(3.13)



CAPITULO IV
ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO Y SISTEMAS DE
IDENTIFICACION USANDO REDES NEURONALES

La identificacién y control se realiza usando modelos dindmicos los cuales utilizan
como subsistemas a las redes neuronales de alimentaciéon directa multicapa. Este tipo
de red es descrita en este capitulo, derivindose también, su algoritmo de entrenamiento
denominado “Back-Propagation !”. Para la-identificacién se describen dos esquemas
generales utilizando redes neuronales como subsistemas, se muestran las ventajas uno
con respecto al otro y los algoritmos para la actualizacién de los pardmetros internos

del modelo de identificacién utilizado en esta tésis se deriva en el siguiente capitulo.
4.1 Redes neuronales de alimentacién directa multicapa

En la figura 2.10 se observa la arquitectura grafica de una red neuronal multicapa
con dos capas ocultas. Esta figura muestra una red neuronal con todas sus conexiones.
Esto significa que una neurona de alguna capa de la red esta conectada a todos los
nodos/neuronas de las capas anteriores. Una sefial sigue a través de la red desde la
izquierda a la derecha (hacia adelante) y de una capa a otra. La figura 4.1 muestra una
porcién de una red neuronal multicapa. En esta red se identifican dos tipos de senales:

1. Sefial Funcién. Es una sefial de entrada (estimulo); esta sefial se propaga a través
de la red hacia adelante y emerge en el fin de la red como una seiial de salida. Se
refiere a esta sefial como una “senal funcién” por dos razones. Primero, la salida de la
red es una funcién til para una sefial de entrada dada. Segundo, por cada neurona
de la red donde la seiial funcién pasa, la sefial es calculada como una funcién de las

entradas y est4 asociada a los pesos aplicados a las neuronas.

2. Senial de Error. Esta senal se origina en la neurona de salida de la red, propagandose
hacia atris (capa por capa) a través de la red. Se refiere a esta sefial como una “sefial
error”, porque su célculo por todas las neuronas de la red involucra una dependiente

funcién de error.

1En adelante se le denominar4 retropropagacién.
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——= Sefial Funcién
-------- > Seflal Error

Figura 4.1: Se muestra las direcciones seguidas por dos seiiales bésicas en una red
neuronal multicapa, llarnadas, propagacién hacia adelante para la funcién seiial y retro-

propagacién para la seifial error

Las neuronas de salida (nodos computacionales) constituye la capa de salida de la
red. Las otras neuronas (nodos computacionales) constituyen las capas ocultas de la
red. De esta manera las unidades ocultas no forman parte de la entrada o salida de la
red; es por esto su designacién de ocultas. La primera capa es alimentada por una capa
de entrada constituida por unidades sensoras (nodos fuentes), la salida de la primera
capa oculta es aplicada la préxima capa oculta y asi para el resto de la red.

Cada neurona de salida 6 oculta de la red esta disefiada para realizar dos célculos:
(1) El célculo de la sefial funcién que aparece a la salida de la neurona, la cual se
expresa como una funcién continua no lineal de la sefial de entrada y los pesos sindpticos
asociados con esta neurona. (2) El célculo de la estimacién del vector gradiente en un
instante (p.e., el gradiente de la superficie de error con respecto a los pesos conectados
a las entradas de una neurona). Este cdlculo es necesario para la retropropagacién a

través de la red.
4.1.1 Notaciones

Para la derivacién del algoritmo de retropropagacién se presenta un sumario con la

notaciones que se usardn en la derivacién.

1. Los indices i, j, k se refieren a las distintas neuronas de la red, con sefiales propagidndose
a través de la red de izquierda a derecha, la neurona j se encuentra en una capa a la
derecha de la neurona i y la neurona k se encuentra en una capa a la derecha de la

neurona j cuando la neurona j es una capa oculta.

2. la iteracién n se refiere al n — ésimo patrén de entrenamiento (ejemplo) presentado
a la red.

3. Elsimbolo £(n) se refiere a la suma instant4nea del cuadrado del error en la iteracién
n. El promedio de £(n) sobre todos los valores de n (por ejemplo, todo el conjunto
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de entrenamiento) es el error cuadritico promedio £,y -

El simbolo e;(n) se refiere a la sefial de error a la salida de la neurona j para la
iteracién n.

El simbolo d;(n) se refiere a la respuesta deseada de la neurona j y es usada para
calcular e;(n).

El simbolo y;(n) se refiere a la sefial funcién que aparece a la salida de la neurona j

en la iteracién n.

El simbolo w;;(n) denota el peso sindptico conectado de la salida de la neurona i a
la entrada de la neurona j en la iteracién n. La correccién aplicada a este peso en la

iteracién n es denotada por Aw;;(n).

El nivel de actividad interna de la neurona j en la iteracién n es denotada por v;(n);
este constituye la sefal aplicada a la no linealidad asociada con la neurona j.

La funcién de activacién describe la relacién funcional de la entrada y salida y esta
data por una no linealidad asociada con la neurona j esta es denotada por ¢;(-).

El umbral aplicado a la neurona j es denotado por ©j;; su efecto es representada por

un peso sinaptico wjo = ©; conectada a una entrada fija igual a -1.
El i — ésimo elemento del vector de entrada (patrén) esta denotado por z;(n).
El k — ésimo elemento del vector de salida (patrén) esta denotado por og(n).

El pardmetro del razén de aprendizaje esta denotado por 7.

4.1.2 Derivacién del algoritmo de retropropagacién

La sefial de error a la salida de la neurona j en la iteracién n (p.e., presentacién del

n — ésimo patrén de entrenamiento) est4 definido por:

ej(n) = dj(n) —y;(n), la neurona j es un nodo de salida (4.1)

1
El valor instantdmeo del error cuadratico para la neurona j est4 dado por Eejz(n).

Correspondientemente, el valor instdntaneo de la suma de errores cuadraticos £(n) se

1
obtiene por la suma de 56_7'2 (n) sobre todas las neuronas en la capa de salida (las

neuronas “visibles”), para las cuales la sefial de error puede ser calculada. La suma

instantdnea de los errores cuadriticos de la red se escribe como sigue:

€)= 53 e%(n) (42)

jec
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donde el conjunto C incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red. Sea N
el nimero total de patrones (ejemplos) contenidos en el conjunto de entrenamiento. El
error cuadrdtico promedio se obtiene por la suma de £(n) sobre todos los n; entonces,

normalizando con respecto a N tenemos que

1 N
€av(n) = N Z £(n) (4.3)
n=1

La suma instantdnea de los errores cuadriticos £(n) y por consiguiente el error
cuadrético promedio &g, €8 una funcién de todos los parametros libres (p.e., los pe-
sos sin4pticos y los umbrales) de la red. Aqui, &,, representa la funcién de costo que
mide el aprendizaje para un conjunto dado de entrenamiento. El objetivo del proceso
de aprendizaje es ajustar los pardmetros libres de la red de forma tal que minimice &g, .
Para hacer esta minimizacién se consider$ un simple método de entrenamiento, en el
cual los pesos se actualizan después de la presentacién de un patrén de entrenamiento.
El promedio aritmético de estos pesos individuales cambia en todo el conjunto de en-
trenamiento. Por tanto, este cambio es un estimado del verdadero cambio que podria
resultar de la modificacién de los pesos que minimizan la funcién de costo &,, sobre
todo el conjunto de entrenamiento.

Consideremos la figura 4.2, en la cual se muestra a la neurona j alimentada por un
conjunto de sefiales funciones producidas por la capa de neuronas de su izquierda.

Neurona j

Figura 4.2: Grafico del flujo de sefiales de la neurona j

El nivel de actividad interna de la red vj(n) producida a la entrada de la no linealidad
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asociada la neurona j es

»
vi(n) =D wji(n)ui(n) (4-4)

i=0
donde p es el ntiimero total de entradas (excluyendo el umbral) aplicada a la neurona j.
El peso sindptico wjo (correspondiente a la entrada fija yo = —1) es igual al umbral ©;

aplicada a la neurona j. Asi la sefial funcién y;(n) que aparece a la salida de la neurona

j en la interacién n es

yj(n) = p;(vj(n)) (4.5)

El algoritmo de retropropagacién aplica una correccién Aw;;(n) a los pesos sindpticos
w;j(n), la cual es proporcional al gradiente instantdneo 9¢(n)/0wji(n). De la regla de
la cadena, este gradiente se puede expresar como sigue:

9(n) _ 9€(n) dej(n) By;(n) dvj(n)
dwji(n)  dej(n) 8yj(n) dvj(n) Owji(n)

(4.6)

El gradiente 9¢(n)/0wji(n) representa un factor de sensitividad determinado por la
direccién de la biisqueda en el espacio de pesos para el peso sindptico wj;.
Diferenciando ambos lados de la ecuaci6én (4.2) con respecto a e;(n), se obtiene:

9 (n)
Oe;j(n)

= ej(n) (4.7)

Diferenciando ambos lados de la ecuacién (4.1) con respecto a y;(n):
Oej(n) _
dyj(n)

Diferenciando la ecuacién (4.5) con respecto a vj(n) se obtiene:

By; ,
U = ()

Finalmente, diferenciando la ecuacién (4.4) con respecto a wj;(n) resulta:

ovj(n) _
—'—aw';i (n)_ = yi(n) (4.10)

-1 (4.8)

(4.9)

Entonces, usando las ecuaciones (4.7) a (4.10) en la ecuacién (4.6) resulta:

a%i%%) = —ej(n)y;(vj(n))yi(n) (4.11)

La correcién Awji(n) aplicada a wji(n) es definida por la regla delta

Awji(n) = —n-b%%(i—-?‘,)?)— (4.12)
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donde 7 es una constante que determina la razén de aprendizaje llamada pardmetro
de razén-apredizaje del algoritmo de retropropagacién. El uso del signo menos en la

ecuacién (4.12) define la gradiente descendente en el espacio de pesos. De las ecuaciénes
(4.11) y (4.12) tenemos:

(4.13)
donde el gradiente local es autodefinido por
(o _ _ 9(n) Bej(n) dy;(n)
%(M) = = Fe. () ay;(n) BV;-(n)
= ej(n) g (v3(n)) (4.19)

De acuerdo a la ecuacién (4.14), el gradiente local de §;(n) para la neurona de salida j
es igual al producto de la correspondiente sefial de error e;j(n) por la derivada ¢;(v;(n))
de la asociada funcién de activacién.

De las ecuaciones (4.13) y (4.14) se observa que el principal factor involucrado en el
célculo del ajuste de pesos Awj;(n) es la seiial de error e;(n) a la salida de la neurona j.
En este contexto se puede identificar dos casos distintos dependiendo de la localizacién
de la neurona j en la red. En el primer caso la neurona j es el nodo de salida; este
caso es simple de manejar, porque cada nodo de salida de la red es suministrado con la
respuesta deseada del mismo. De esta manera es facil calcular la sefial de error asociada.
En el segundo caso la neurona j es un nodo oculto. Todas las neuronas ocultas no son
directamente accesibles; ellas comparten la responsabilidad de contribuir con alguna
fraccién del error a la salida de la red. La pregunta, sin embargo, es conocer cémo

penalizar o recompensar a las neuronas ocultas por su responsabilidad compartida.
Caso I: La neurona j es un nodo de salida

Cuando la neurona j est4 localizada en la capa de salida de la red, esta es sumin-
istrada con su respuesta deseada. Asi podemos utilizar la ecuacién (4.1) para calcular la
sefial de error e;j(n) asociada con esta neurona ( ver la figura 4.2). Habiendo calculado
el error ej(n), es facil calcular el gradiente local §;(n) usando la ecuacién (4.14).

Caso II: La neurona j es un nodo oculto

Cuando la neurona j est4 localizada en la capa oculta de la red, no hay una respuesta
especifica para esta neurona. Por tanto, la sefial de error para esta neurona oculta podra
ser determinada recursivamente en términos de la seiial de error de todas las neuronas
que estin directamente conectadas con esta neurona oculta. Consideremos la situacién
descrita en la figura 4.3 que describe a la neurona j como un nodo oculto de la red. De
acuerdo a la ecuacién (4.14), nosotros podemos definir el gradiente local §;(n) para la
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neurona oculta j como:

YL La neurona j es oculta (4.15)
Neurona j Neurona k
y=-1
d ()
y(n)

TN u R K -
Y ?\ (5 @) %wmwﬁ *) —o——=0on

Figura 4.3: Gréfico del flujo de seiiales de la neurona j

donde, en la segunda linea, se ha hecho uso de la ecuacién (4.9). Para calcular la
derivada parcial 9¢(n)/dy;(n) se puede proceder como sigue. De la figura 4.3, se observa

que la relacién:
1 ) .
&(n) = 3 Z ex (n), La neurona k es un nodo de salida (4.16)
kecC

es igual a la ecuacién (4.2), excepto por el uso del indice k (Esto se ha realizado para
no confundirnos con el indice j que se refiere a la neurona oculta en el segundo caso)
en lugar del j. Diferenciando la ecuacién (4.16) con respecto a la sefial funcién y;(n) se

obtiene:

(4.17)

Utilizando la regla de la cadena para la derivada parcial der(n)/8y;(n) y reescribiendo

la ecuacién (4.17) en su forma equivalente se obtiene:

- (4.18)
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Sin embargo, de la figura 4.3 se nota que

ex(n) = di(n) — yx(n)
= di(n) — vk (vk(n)) La neurona k es un nodo de salida (4.19)

De esta forma

(4.20)

De la figura 4.3 se observa que el nivel de actividad interna de la neurona k en la
red es:

q
ve(n) =D wijvi(n) (4.21)
i=0
donde q es el nimero total de entradas (excluyendo al umbral) aplicadas a la neurona
k. El peso sindptico wgg(n) e igual al umbral ©k(n) aplicado a la neurona k, y su
correspondiente entrada yg se fija al valor de -1. Diferenciando la ecuacién (4.21) con
respecto a y;(n) resulta:

(4.22)

Asi, usando las ecuaciones (4.19) y (4.22) en (4.18) se obtiene la derivada pai-cia.l
deseada:

9¢(n)

By =~ zk: ex (n)p (v (n))wij(n)

k

donde, en la segunda linea se ha usado la definicién del gradiente local 6x(n) dada por
la ecuacién (4.14), con el indice k sustituido por el indice j.
Finalmente, usando la ecuacién (4.23) en (4.15) y reordenando los términos en esta

ecuacién, se obtiene el gradiente local J;(n) para la neurona oculta j:

8i(n) = @5 (vi(n)) Z O (n)wgj(n), La neurona j es oculta (4.24)
k

El factor ¢’;(vj(n)) involucrado en el célculo del gradiente local §; (n) en la ecuacién
(4.24) depende sélo de la funcién de activacién asociada con la neurona oculta j. El factor
restante involucrado en este céalculo, especificamente, la sumatoria sobre k, depende de
dos términos. El primero de ellos es dx(n), el cual requiere conocer la seiial de error
ex(n), para todas las neuronas que se encuentran en el inmediato lado derecho de la
neurona oculta j y que estadn directamente conectadas a la neurona j; ver la figura 4.3.

El segundo término wy;, consiste de los pesos sindpticos asociados con tales conexiones.
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Ahora se puede resumir las relaciones que se han derivado para el algoritmo de
retropropagacién. Primero, la correcién Awj;(n) aplicada a los pesos sindpticos que

conectan la neurona i con la neurona j se define por la siguiente regla delta:

Correcciéon pardmetro gradiente senal entrada
peso = |razén aprendizaje| - local - | neuronaj (4.25)
Awj; n 6j(n) yi(n)

Segundo, para el gradiente local §;(n):

1. Sila neurona j es un nodo de salida, §;(n) es igual al producto de la derivada ¢/;(vj(n))
y la sefial error ej(n), las cuales estan asociadas con la neurona j; ver ecuacién (4.14).

2. Si la neurona j es un nodo oculto, §;(n) es igual al producto de la derivada asociada
(p_’,- (vj(n)) por la suma de los §’s calculados para las neuronas que se encuentran en
la pr6xima capa de salida u oculta y estan conectadas a la neurona j (ver ecuacién
(4.24)).

4.1.3 No linealidad sigmoidal

El célculo del § para cada neurona en la red multicapa requiere el conocimiento de
la derivada de la funcién de activacién ¢(-) asociada con esta neurona. Para que esta
derivada exista se requiere que la funcién ¢(-) sea continua y diferenciable. Este es el
lUnico requisito que la funcién de activacién debe satisfacer. Un ejemplo de una funcién
no lineal continuamente diferenciable utilizada en las redes multicapa es la no linealidad
sigmoidal. Una forma particular forma de comé es definida para la neurona j es por

medio de la funcion logistic:

%i(n) = j(vj(n))
= H_—GI_WJ, —00 < vj(n) < oo (4.26)

donde vj(n) es el nivel de actividad interna de la red para la neurona j. De acuerdo a
esta no linealidad, la amplitud de la salida se encuentra entre el rango 0 < v;(n) < 1.
Otro tipo de la sefial sigmoidal es la tangente hiperbélica, la cual es antisimétrica con
respecto al origen; la amplitud de salida se encuentra entre —1 < vj(n) < 1.
Diferenciando ambos lados de la ecuacién (4.26) con respecto a v;(n) se obtiene:

Oyi(n)
dvj(n)

= ¢;(v;(n))
e Y (n)
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Utilizando la ecuacién (4.26) para eliminar el término exponencial e~(*) en la ecuacién
(4.27), se puede expresar la derivada ¢;(v;(n)) como:

@j(i(n)) = yi(n)[1 — yi(n)] (4.28)

Para una neurona j localizada en la capa de salida, y;(n) = 0j(n). De esta manera, el
gradiente local para la neurona j como

d;(n) = ej(n)¢j(v;(n))
= [dj(n) — 0j(n)]o;j(n)[1 — 0j(n)]. La neurona j es un nodo de salida (4.29)

donde 0;(n) es la sefial funcién a la salida de la neurona j y d;j(n) es su respuesta
deseada. Para una arbitraria neurona oculta el gradiente local se puede expresar como

8i(n) = so,(u,(n))zak(n)wk,(n)

=yj(n)[1 - y,(n)] Z 0x(n)wij(n). La neurona j es un nodo oculto  (4.30)

4.1.4 Modos de entrenamiento Pattern y Batch

En aplicaciones précticas del algoritmo de retropropagacién, el aprendizaje se real-
iza presentado a la red un conjunto de ejemplos para el entrenamiento de la red. La
presentacién de un conjunto completo de entrenamiento de la red se denomina época. El
proceso de aprendizaje se mantiene época por época hasta que los pesos sindpticos y los
umbrales de la red se estabilizen, y el promedio cuadritico del error sobre un conjunto
de entrenamiento converja a un minimo valor. Es una buena préictica presentar en forma
aleatoria los ejemplos de entrenamiento de la red, desde una época hacia la siguiente.
Este entrenamiento aleatorio tiende a ser la bisqueda en el espacio de los pesos de un
forma estocéstica sobre los ciclos de aprendizaje, esto deja la posibilidad de ciclos limites
en la evolucién del vector de pesos sindpticos.

Para un conjunto de entrenamiento dado, el aprendizaje de retropropagacién puede
proceder de dos maneras bésicas:

Modo Pattern

Cuando el aprendizaje de retropropagacién de realiza en modo pattern los pe-
sos son actualizados después de la presentacién de cada ejemplo de entrenamiento;
este es el mejor modo de operacién para el cual el algoritmo de retropropagacién
aqui presentado, se aplica. Para ser explicitos, consideraremos que una época esta
formada por un conjunto de ejemplos de entrenamiento (patrones) ordenados como
[=(1),d(1)),. . ,[=(N),d(N)]. El primer ejemplo [z(1),d(1)] de la época se presenta a la
red y se realizan los cdlculos de propagacién hacia adelante y de realimentacién en la
red; esto d4 como resultado un ajuste de los pesos sindpticos y umbrales de la red.
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Luego, el segundo ejemplo [x(2),d(2)] de la época se presenta a la red, repitiéndose los
célculos hacia adelante, de realimentacién y un nuevo ajuste de los pesos sin4pticos y
umbrales de la red. Este proceso se repite hasta que el dltimo ejemplo de la época de
entrenamiento se presente a la red. Denotando a Awj; como la actualizacién de los pesos
sindpticos después de la presentacién del patrén n, entonces el cambio promedio neto
de los pesos de la red Awj; estd dado por:

R SN 1) (4.31)
- N I Wi )

donde en la segunda y tercera lineas se hace uso de las ecuaciones (4.12) y (4.2) respec-

tivamente.
Modo Batch.

Cuando el aprendizaje de retropropagacién se realiza en modo batch, la actualizacién
de los pesos se realiza después de la presentacién de todos los ejemplos de entrenarniento
que constituyen una época. Para una época particular, se define la funcién de costo como
el promedio de los errores cuadriticos de las ecuaciones (4.2) y (4.3) y aqui se reproduce

en la siguiente forma compuesta:

N
€av = ﬁ Z Z ejz(n) (4.32)

n=1j€eC

donde la sefial de error e;j(n) pertenece a la salida de la neurona j para el ejemplo
de entrenamiento n y es definida por la ecuacién (4.1). En la ecuacién (4.32) la suma
interna con respecto a j se realizada sobre todas las neuronas de la capa de salida de
la red, mientras la sumatoria externa con respecto a n se realiza sobre todo el conjunto
de entrenamiento en la época disponible. Dada una razén de aprendizaje 7, el ajuste de

pesos sindpticos aplicado a wj;, se define por la siguiente regla delta

a
By = g
N - de;(n)
= —— :(n) —=L1—Z
¥ ; (M) e (4.33)

Para calcular la derivada parcial de;(n)/0wj; se procede de similar manera como en

el caso anterior. De acuerdo a la ecuacién (4.33), el ajuste de pesos Awj; en el modo
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batch se realiza s6lo después de la presentacién de todo el conjunto de entrenamiento a
la red neuronal.

Comparando las ecuaciones (4.31) y (4.33), se observa claramente que el cambio
promedio del peso Awj;; realizado en el modo de entrenamiento patrén es diferente
al correspondiente cambio Awj; realizado por el modo batch. Presumiblemente, por
alguna reduccién en el error cuadraitico promedio &4, que resulta de la presentacién de
todo el conjunto de entrenamiento a la red, AwW;; para el modo patrén representa una
estimacién de Awj; para el modo batch.

Desde un punto de vista operacional “on-line”, el modo de entrenamiento patrén es
preferido sobre el modo batch porque requiere menos almacenamiento local para cada
conexién siniptica. Ademds, dado que los patrones son presentados a la red de una
manera aleatoria, el uso del modo patrén para la actualizacién de los pesos, hace que
la biisqueda en el espacio de pesos se realice de una manera estocastica; de esta manera
es menos probable que el algoritmo de retropropagacién quede atrapado en un minimo
local. El uso del modo de entrenamiento batch provee una estimacién mas precisa del
vector gradiente. En el andlisis final, sin embargo, la relativa efectividad de los dos
modos de entrenamiento depende del problema en si.

4.1.5 Criterio de fin de entrenamiento

No siempre puede predecirse que el algoritmo de entrenamiento vaya a converger
y no hay un criterio bien definido para detener su operacién. M4as bien, hay algunos
criterios razonables, que cuentan con méritos practicos, los cuales se puede usar para
terminar el ajuste de los pesos. Para formular tales criterios, hay que pensar en términos
de la dnica propiedad de un minimo local o global de la superficie de error. Dejemos que
el vector de pesos w* denote un minimo, sea éste local o global. La condicién necesaria
para que w* sea un minimo es que el gradiente del vector g(w) (p.e. primera derivada
parcial) de superficie de error con respecto al vector de pesos w sea cero en w = w*. Por
consiguiente, se puede formular un criterio sensible de convergencia para el aprendizaje

de retropropagacion como sigue:

El algoritmo de retropropagacion puede converger cuando la norma Euclidiana del

vector gradiente alcance pequenios umbrales de gradiente.

El inconveniente de este criterio de convergencia es que para acertados ensayos, el tiempo
de aprendizaje puede ser largo. También se requiere el cdlculo del vector gradiente g(w).

Otra propiedad , que se puede utilizar, es el hecho que la funcién de costo o la
medicién de error £g,(w) es estacionaria en el punto w = w*. Por tanto, se puede

sugerir diferentes criterios de convergencia:
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El algoritmo de retropropagacion puede converger cuando la razon absoluta del

cambio del error cuadrdtico promedio por época es suficientemenente pegueno.

Tipicamente, la razén de cambio en el error cuadritico promedio se considera a ser
suficientemente pequeiio si éste se encuentra en el rango de 0.1 a 1 por ciento por época;
algunas veces se usa un valor pequeiio como 0.01 por ciento por época.

Una variacién de este segundo criterio para la convergencia del algoritmo requiere
que el maximo valor valor del error cuadréitico promedio &,,(w) sea igual o menor que

un pequeiio umbral.

El algoritmo de retropropagacion termina con un vector de pesos wfing cuando
lg(wsinat)ll < €, donde € es un pequeiio umbral de gradiente, 0 &4y (Wina) < 7,

donde T es un pequerio umbral de error de energia.

Otro criterio 1til para la convergencia es el siguiente. Después de cada iteracién de
aprendizaje, se comprueba la generalizacién de la red. El proceso de aprendizaje termina
cuando la generalizacién es satisfactoria o cuando es aparente que la generalizacién a

llegado a un limite.
4.2 Resumen del algoritmo de retropropagacion

La figura 2.10 presenta una red neuronal de alimentacién directa multicapa. La ar-
quitectura del aprendizaje de retroalimentacién en donde se incorporan las fases de
alimentacién hacia adelante y de realimentacién involucradas en el proceso de apren-
dizaje, se presentan en la figura 4.3. La red multicapa vista en al parte superior de la
figura cuenta con la fase de la alimentacién hacia adelante. Las notaciones usadas en

esta parte de la figura son como sigue:

w® _  vector de pesos sindpticos de una neurona en la capa 1

©® _  umbral de una neurona en la capa 1

v®  _  vector de los niveles de actividad interna de las neuronas en la capa 1
y®  _  vector de las sefiales funciones de las neuronas en al capa I

El indice de la capa 1 se extiende desde la capa de entrada ({ = 0) a la capa de salida
(I = L); en la figura 4.4 se tiene que L=3; se refiere a L como la profundidad de la red.
En la parte mas baja de la figura tenemos la fase de realimentacién, la cual es llamada
red de sensibilidad para el cilculo de los gradientes locales. Las notaciones utilizadas en

esta parte de la figura son las siguientes:
§® _  vector de los gradientes locales de las neuronas en la capa 1.

e — vector de error el cual tiene como elementos a ej,ez,: - - ,&q.
Anteriormente mencionamos que el método de actualizacién de pesos patrén por pa-

trén es preferible para una implementacién “on-line” del algoritmo de retropropagacién.

Para este modo de operacién, los ciclos algoritmicos a través del dato de entrenamiento

{[z(n),d(n)};n =1,2,--- ,N} es como sigue:



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

=1
O W o O @ @ 1 0 @ §@ ;@

Xp

Red de Sensltividad
: (fase de retroalimentaclon) ,
- ()
JI | r \J v v
\ / \ / \' v \ Yy}
: B e, 8P 39

Figura 4.4: Arquitectura grafica de una red neuronal de alimentacién directa con tres

capas con su asociada red de sensibilidad.



44

1. Inicializacién.- Iniciar con una razonable configuracién de la red y configurar
todos los pesos sindpticos y niveles umbrales de la red en pequefios nimeros aleatorios
uniformemente distribuidos.

2. Presentaciéon de los ejemplos de entrenamiento.- Presentar a la red una
época de ejemplos de entrenamiento. Cada ejemplo en el conjunto ésta ordenado de
alguna manera, realizando las secuencias de cédlculo hacia adelante y de realimentacién
bajo los puntos 3 y 4 respectivamente.

3. Calculo hacia adelante.- Denotemos a un ejemplo de entrenamiento de una
época por [z(n),d(n)]. Luego, si el vector de entrada z(n) se aplica a los nodos sensores
de la capa de entrada, la respuesta deseada d(n) se presenta en los nodos de célculo de
la capa de salida. Los célculos de los potenciales de activacion y de las funciones sefiales
de la red se deben por computar hacia adelante, a través de la red y capa por capa. El
nivel de actividad interna vj(')(n) para la neurona j en la capa 1 es:

v;O(n) = zp:wji(') (n)yi¢V(n)
i=0

donde ;-1 (n) es la sefial funcién en la iteracién n de la neurona i en capas previas
l—1y w,-,-(') (n) es el peso sindptico de la neurona j en la capa 1 que es alimentada desde
la neurona i en la capa ! —1. Para i = 0, se tiene que "1 (n) = —1 y w;jo® (n) = ©;(™,
donde @j(") es el umbral aplicado a la neurona j en la capa 1. Asumiendo el uso de la
funcién logistic para la no linealidad sigmoidal, entonces la sefial funcién (salida) de la
neurona j en la capa 1 es

1

(D - -
y; (n) 1+ e~vi(n)

Si la neurona j es la primera capa oculta (p.e.,]l=1), tendremos que

donde z(n) es el j — ésimo elemento del vector de entrada z(n). Si la neurona j es la
capa de salida (p.e., 1=L), entonces

El error de salida
ej(n) = dj(n) —oj(n)

donde dj(n) es el j — ésimo elemento del vector de respuestas deseadas d(n).
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4. Célculo de realimentacién.- Primero debemos calcular los §’s (p.e., los gradi-

entes locales) de la red hacia atras y capa por capa como sigue:

53.(L) (n) = e_,-(L) (n)o; (n)[1 - 0;(n)] neurona j - capa salida L
8; 0 (n) = ;™M R)[1 — ;O (n)] Z 84 (n)wy; 4+ (n) neurona j - capa oculta 1
k

El ajuste de los pesos sindpticos de la red se realiza de acuerdo a la regla delta siguiente:
wi® (n + 1) = wiO(n) +18;O )y (n)

donde 7 es la razén de aprendizaje de la red.

5. Iteracién.- La iteracién de los célculos se realiza para nuevas épocas de ejemplos
de entrenamiento a la red hasta que los parametros libres de dicha red se estabilizen y
el error cuadratico promedio £,, se calcula sobre un conjunto de entrenamiento hasta
un valor pequeiio aceptable. El orden de presentacién de los ejemplos de entrenamiento
deben ser aleatorios por época. La razén de aprendizaje se ajusta convencionalmente (y

usualmenente disminuye) con el incremento del nimero de iteraciones.
4.3 Modelos de identificacién

En [4] se presentan cuatro modelos generales para la representacién de plantas SISO.
Dependiendo de los susbsistemas internos del modelo, estos pueden representar a sis-
temas lineales asi como también a sistemas no lineales. De acuerdo a la complejidad del
modelo, se sugiere que éstos pueden contener como subsistemas redes neuronales que
han identificado una determinada no linealidad del modelo.

El problema de identificacién consiste en configurar un adecuado modelo parametriza-
do de identificacién y ajustar los pardmetros del modelo para optimizar una funcién de
costo basada en el error entre la planta y la salida del modelo de identificacién. Desde

que las funciones no lineales en la representacién de la planta se asumen que pertenecen

N_
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tructura del modelo de identificacién se elige idéntico al de la planta. Las matrices de

a una conocida clase de redes neuronales (II ) en el dominio de interes, la es-
pesos de la red neuronal en el modelo de identificacién existen de modo tal que, para
alguna condicién inicial, ambas, la planta y el modelo, tienen una salida similar para
una entrada especifica. Asi, el procedimiento de identificacién consiste en ajustar los
parametros de la red neuronal en el modelo usando el método descrito en la seccién 4.2
basado en el error entre la planta y el modelo de salida. Sin embargo, hay que tomar
precauciones para asegurar que los pardmetros del modelo de identificacién convergan

a sus valores deseados.
4.3.1 Modelo de identificacién paralelo

En la figura 4.5 se observa una planta representada por la ecuacién (4.34). Para

identificar tal planta se puede asumir que el modelo la estructura de identificacién visto
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en la figura 4.5 serd descrito por la ecuacién (4.35).

u(k)

ke

|
7

Figura 4.5: Modelo de identificacién Paralelo

Yp(k + 1) = apyp(k) + a1yp(k — 1) + G(ulk]) (4.34)
Up(k + 1) = doip(k) + duTp(k — 1) + G(ulk]) (4.35)

La identificacién en este modelo involucra la estimacién de los parametros é&; asi
como también los pesos de la red neuronal usando una retropropagacién dindmica [4],
[5] basado en el error e(k) entre la salida del modelo (k) y la salida actual yp(k).

Se asume que la planta tiene una entrada y salida acotada (BIBO). De esta manera
todas las sefiales en la planta estardn uniformemente acotadas. En contraste, la estabil-
idad del modelo de identificacién con una red neuronal no puede ser asegurada. Asi, si
se usa el modelo paralelo, no hay garantia que los pardmetros convergan o que la salida
de error tienda a cero. Segin la bibliografia [4], a pesar de dos décadas de trabajo, las
condiciones bajo la cual el modelo paralelo tienda a converger en el caso lineal, estdn
siendo estudiadas actualmente. El modelo serie-paralelo muestra otra alternativa en la

realizacién de la identificacién, esta se describe en la seccién siguiente.
4.3.2 Modelo serie-paralelo

En contraste al modelo paralelo descrito anteriormente, en el modelo serie-paralelo
la salida de la planta (y no la del modelo de identificacién) se realimenta dentro del
modelo de identificacién tal como se observa en la figura 4.6. Esto implica que en este

caso, el modelo de identificacién tiene la forma

Jp(k + 1) = Go yp(k) + ép(k — 1) + N[u(k)]. (4.36)

El modelo serie-paralelo tiene varias ventajas sobre el modelo paralelo. Desde que

se asume que la planta es un sistema estable con salida y entrada acotadas, todas
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Figura 4.6: Modelo de identificacién Serie-Paralelo

las senales usadas en el procedimiento de identificacién (por ejemplo, entradas a la
red neuronal) son acotadas. Ademd&s, desde que no existe un lazo de realimentacién
en el modelo, el algoritmo de entrenamiento de retropropagacién estatica puede ser
usado para ajustar los pardmetros de la red, reduciendo sustancialmente los cdlculos
computacionales. Si se asume que el valor de salida tiende asintéticamente a pequenos
valores tal que yp(k) = p(k), entonces el modelo serie-paralelo puede ser reemplazado
por el paralelo sin serias consecuencias. Solo habria una implicacién practica si el modelo
de identificacién fuera usado off line, el cual es nuestro caso.



CAPITULO V
IDENTIFICACION Y CONTROL USANDO REDES NEURONALES

En este capitulo se realizan las simulaciones de identificacién de los parametros
lineales y no lineales del BR1L utilizando redes neuronales; se a partido del caso donde
solo se identifican los pardmetros no linealidades del motor hasta el caso de identificacién
simultidnea de los pardmetros lineales y no lineales.

En la parte del control, el sistema BR1L se linealiza por una realimentacién de com-
pensacién de los pardmetros no lineales utilizando redes neuronales; el sistema BRI1L
compensado (lineal) es controlado por un controlador PID, el cual es comparado con
controles PID simple y realimentacién de estado sin utilizar la realimentacién de com-
pensacién.

Para las simulaciones de identificacién de los pardmetros lineales y no lineales se a
considerado un modelo simplificado y discreto del sistema; para el control se utiliza el
modelo BR1L continuo. Los algoritmos de identificacién se desarrollaron en “Matlab”
y en “C”. En este ultimo caso, para aumentar la velocidad de simulacién.

5.1 Identificacién de los pardametros del motor utilizando redes neuronales

Para la identificacién de los paradmetros lineales y no lineales del motor, se ha consid-
erado un modelo simplificado, en el cual se desprecia su inductancia. El modelo discreto
Motor-Actuador se deduce a partir de las ecuaciones (3.12) y (3.13) haciendo L=0,
obteniéndose la siguiente ecuacién diferencial:

Vo KK, nEK
=% = (begs + — ) w = fH(nw) (5.1)

Las sefiales en tiempo discreto surgen si el sistema involucra la operacién de muestro

Jefrw =

de senales continuas. Nosotros definiremos wy, como la velocidad angular muestreada en
Wk+1 — Wk

T ., siendo T el periodo de muestreo,
9

el k — ésimo instante de tiempo. Si w =

entonces de (5.1) tenemos:

T, nEK KKoeiTs Rf*(nw)
— s Pt e — = .2
Wkl = [1 ; (beff+ R )]“’”‘ RJ.zy Vok = "R K. | (5-2)

(5.3)
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RC Sgn(nuwg)

KK act
Esto se deduce en la seccién 6.2.2. El modelo continuo del motor, ecuacién (5.1), se im-

Para las simulaciones, la no linealidad f(nwy) es modelada como f(nwg) =

plementa en Simulink! tal como se muestra en la figura 5.2. La respuesta de este sistema
para una entrada senoidal de amplitud 0.5 Vol y una frecuencia angular de 3 Rad s~1
se presenta en la figura 5.1, donde se muestra el efecto de la no linealidad cuando hay
un cruze por cero. Es claro observar en la figura 5.2 que en el modelo simplificado del
sistema tomado, el torque de friccién no lineal f*(nwy) puede ser trasladado junto a la
tensién de entrada del sistema. Entonces, la eliminacién de esta no linealidad, puede
ser realizada por compensacién. Es decir, generando una tensién de igual magnitud que
f(nwg) pero de signo contrario, de tal manera que al adicionarla a la tensién de entrada,
elimine el torque de friccién no lineal.

Vet ol cage )

: =2 2.8
= ool Tlempo (Seg)

Figura 5.1: Respuesta del sistema para una entrada 0.5 sin(3t)

(\

. Sign G4

Graph1

—Ts"(beff + K"E*n/R)/Jeff

G1

Figura 5.2: Modelo discreto del motor

'Herramienta del programa matemdtico Matlab.
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5.1.1 Identificacién de f(nwy).

La compensacién se genera con una red neuronal que ha identificado f(nwy). Por lo
tanto, se debe entrenar una red neuronal que aproxime a f(nwg) con un error aceptable.
El esquema de identificacién implementado es el modelo Serie-Paralelo como se explica
en la seccién 4.3.2 y se muestra en la figura 5.3.

[ = -

Entrada

N

Figura 5.3: Esquema de identificacién implementado

La red neuronal NNT de la figura 5.3 aproxima a G3 Sgn(nw), los pesos de esta red
serdn actualizados en cada instante “k”, utilizando el algoritmo del gradiente, el cual

. ST A € .
consiste en minimizar una funcién de costo J = 5 con respecto al conjunto de pesos

W de la red neuronal, donde ex = wi — g = F(Vpr, Wi). 2 A continuacién se realiza
las simulaciones de entrenamiento de la red H?,20,10,1'

Pardmetro Descripcién Valor
Gl 1— =2 (bess + EK) | 0.9529
e
actds
—_— 1.1136
G2 Riurr
110
G3 KK, -0.1013
n n 19.741
T, T, 0.001

Tabla 5.1: Tabla de Pardmetros del Sistemma a Simular

Para entrenar a la red neuronal hay que excitar el sistema con una sefial que realice
un mapeo total. Es decir, se debe elegir un conjunto de entrada I que produzca un
conjunto de salida S, de tal forma que I y S se distribuyan uniformemente en el conjunto

2ok = wek, velocidad angular estimada en la figura 5.3
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de entrada y salida del sistema, respectivamente. Para nuestro sistema la tensién de
entrada se encuentra entre [—1.53, 1.37] Volt. Se realizaron experiencias con tres tipos
de senales: (1) Escalones con amplitudes variando dentro del rango de entrada y tiempo
de duracién variable para cada escaln; (2) Escalones con amplitudes variando dentro
del rango de entrada y tiempo de duracién fijo; (3) Sinusoides con amplitudes variables
y periodo fijo. Para el entrenamiento de eligi6 el 29° tipo de seiial, el criterio de eleccién
fue la velocidad de aprendizaje de la red 3, el periodo de las sefiales de entrenamiento
se eligi6é por el método de prueba y error, teniendo como valor inicial la frecuencia de
resonancia del BR1L linealizado alrededor de g = 0.

Se eligi6é 30 valores fijos de tensiones uniformemente distribuidos para el conjunto
I, los cuales produjeron un conjunto de velocidades S € [—37,37] Rads~! que es el
rango de salida. Por consiguiente, la sefial de exitacién consiste de un tren de escalones
cuyas amplitudes se encuentran aleatoriamente distribuidas en cada conjunto I. Cada
escalén tiene una duracién de 0.4 seg, produciendo una velocidad que incluye un estado

transitorio y estacionario como se muestra en la figura 5.4.

Velooidad de Salida

Figura 5.4: Respuesta del sistema para un tren de escalones

El sistema se discretizé con un periodo de muestro 75 = 0.001 seg y se tomaron los
datos de la tabla 6.2.3 para calcular los valores nominales del sistema a simular los cuales
se muestran en la tabla 5.1.1. El entrenamiento se ha dividido en fases. En cada fase, la
tensién de entrada del sistema esta constituida por un mismo tren de escalones cuyas
amplitudes estdn distribuidas en dos conjuntos de entrada I, que a partir del periodo
de muestreo tomado, suman 24000 muestras por fase. El conjunto de pesos W de la red
neuronal se actualiz6 usando un pardmetro de velocidad de aprendizaje LT = 0.15. La
figura 5.5 presenta la evolucién del error por muestra.

Para comprobar el aprendizaje de la red, se excita al sistema con un tren de escalones,

donde sus amplitudes se distribuyen en un conjunto de entrada I distinto al entrenamien-

SNimero de entrenamientos.



Error por muestra
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Figura 5.5: Error cuadratico por muestra durante el entrenamiento, para un parimetro

de velocidad de aprendizaje Lr = 0.15.

Error fase 2 Error fase 3

Error fase 1
0.02; ~—
8 0.015 8o0.015 8 o0.015
g 3 E
.§ 0.01 =2 0.01 § 0.01
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a (o)
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Error fase 4 Error fase S Error fase 8
v 0.02 L
0.015

: 1
Q 1 2 o
Muestras, qo*

1
Muestras,, 10"

Figura 5.6: Evolucién del error cuadritico en cada fase de entrenamiento, sin actualizar

los pesos de la red
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to. En la figura 5.6 se muestra la evolucién de la red sin actualizar sus pesos en cada
fase.

Si definimos el error cuadréitico por fase como:

N
S o
k=1

E; = N

(5.4)

donde N es el nimero de muestras por fase y ex es el error por muestra sin actualizar
los pesos de la red. Entonces se obtiene un error cuadritico promedio que se muestra
en la figura 5.7.

Tension Vo)

1.4 10~ Suma toria el ervor cusdraiico por lase
. v T \ v T
- H 2 i
SR SO O O 3 snsa e E e s 4
P Dovspsnstrerradismnaenenys (0 | seSssssmsss Y — il
0.8 risnimrmicsmmarenshessanmeas: | s = P PPN P -
P S e A - awdes =
I H
[ R LT S RRINPRRPRE SETEEEEPE SR e = 3
0.z gy e = i :
i - - P
o i ; " e i H
2 4 [-] B i 1”2 14 16
Muosirm x 10*

Figura 5.7: Error cuadritico promedio por fase de entrenamiento

o.1

0.08

0.08

0.04

0.02

—0.02

—0.04

—0.06

—0.08

En la figura 5.8 se muestra la identificacién de la no linealidad f (nwy) = RC’I.igI?(nwk)
t
realizada por la red neuronal I3 5, 1 ; - *

—0.1

Figura 5.8: Identificacién de la no linealidad realizada por la red Neuronal

5.1.2 Identificacién de f(nwy) y los pardmetros lineales del motor sin carga

Hasta este momento se ha mostrado que una red neuronal es capaz de identificar

con un error aceptable a f(nwi) =

RC Sgn(nwg)

KKaes

. Esto se realiza a partir de la ecuacién
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(5.5) que es una versién simplificada de (5.3):

(5.5)

Ahora asumiremos que no se conocen los pardmetros lineales G; y G2 del modelo
matemé4tico del motor 4. Entonces definiremos 5;,, 5-; y @y como los parametros
lineales y la velocidad angular respectivamente, estimados en el k£ — ésimo instante de

tiempo, los cuales se encuentran relacionados por la siguiente ecuacién:
(5.6)

donde NNT(ruwy) es la salida de la red neuronal para una entrada discreta nwy. Si el
error en el instante k se define como la diferencia entre la velocidad angular real y la
estimada:

(5.7)

Entonces el objetivo de identificacién se reduce a minimizar el error e; utilizando

algtin método de optimizacién. El método seleccionado es el algoritmo del gradiente por

su simplicidad. Este algoritmo minimiza la funcién de costo J = E%— en funcién de los
pardmetros estimados: '

G
Op41 = [ﬁi‘] (5.8)
Gag41

donde O = [5; , é;k]T es el vector de los pardmetros identificados. La ley de iden-
tificacién del vector O es de forma tal que la funcién de costo se minimiza en cada

k — ésimo instante de tiempo, de modo que

- (5.9)
-1

donde [901 902] es la matriz de velocidad de identificacién y g1, g2 > 0 son los pardmetros
de velocidad de identificacién que permiten variar la velocidad de convergencia. Si:

= (5.10)

4Este es el caso real.
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se obtiene entonces la siguiente ley de identificacién discreta:

8- 2o
—~| = | —| + ek - (5.11)
Gay, Gar_1 0 92| |Veg—1+  NNT(nwg—1)

Despues de haber obtenido la ley de identificacién discreta para la identificacién
de los pardmetros lineales del modelo matematico del motor, el siguiente paso es la
idenficacién conjunta de los pardmetros lineales y elementos no lineales del motor. El
esquema de identificacién a implementar es el Serie-Paralelo, el cual se muestra en la
figura 5.3. La sefial de error ex en este esquema sirve como dato de error para la red
neuronal y la ley de identificacién discreta. A continuacién se muestra la simulacién
del entrenamiento de una red neuronal H?,20,10,1 que aproxima a la funcién no lineal
G3 Sgn(nwy) y a su vez realiza la identificacién de los pardmetros lineales del motor
usando la ley de identificacién (5.11).

Error Cuadratico por Muesatra

Figura 5.9: Error cuadratico por muestra durante el entrenamiento

El modelo del sistema a identificar se muestra en la figura 5.2 y los pardmetros de
este sistema en la tabla 5.1.1. La seiial de excitacién para aprendizaje y entrenamiento
es idéntica al del 1™ experimento. El entrenamiento y comprobacién del aprendizaje
de la red se dividié también en fases de 24000 muestras cada una. A continuacién se
muestra en la figura 5.9 la evolucién del error cuadritico por muestra (ECM), esta se
muestra en dB para una mejor visualizacién de la misma. En esta figura se observa
que el ECM llega hasta 1307ad? s—2. Este valor depende de los valores iniciales de los
parédmetros lineales (G1; ¥ G2i). Existe también un ECM residual de 0.0125 rad? s—2.

En la figura 5.10 se presenta el error cuadritico por fase de entrenamiento (ECFE).
De igual forma que la anterior experiencia, el ECFE se obtiene después de cada fase de
entrenamiento sin actualizar los pesos de la red, con el fin de comprobar el aprendizaje
de la misma. En esta figura se muestran los tres primeros y los tres 1iltimos ECFE y se
observa que la red a aprendido mejor para entradas de tensién V, € {[—1.53, —0.13) A

(0.17,1.37]}. Notar que los errores cuadréticos tienden a cero a diferencia de los errores
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Figura 5.10: Evolucién del error cuadratico en cada fase de entrenamiento, sin actualizar

los pesos de la red.

producidos por tensiones de entrada V;, € [—0.13,0.17] que son del orden de 0.015. Esta
diferencia se debe a que existe una discontinuidad cuando |w| =~ 0 debido al modelo no

lineal de la friccién de Coulomb.

o Sumatoria de) ervtor cusdr&tico por fase
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Figura 5.11: Error cuadratico promedio por fase de entrenamiento

En la figura 5.11 se muestra el error cuadritico promedio por fase de entrenamiento
(ECPF) que se calcula a partir de la ecuacién (5.4). Esta figura se presenta también
la evolucién del aprendizaje de la red. En este experimento se han procesado 456000
muestras en 19 fases; los pesos W de la red neuronal en las primeras 14 fases fueron
actualizados con un Lr = 0.15. Con este Lr se observa que pueden ocurrir dos cosas:
(1) Lr es grande lo cual hace que la red rebote, alejdndose demasiado del valor minimo
verdadero; (2) Lr es grande haciendo que la red salte de un minimo local a otro ®. Todo
esto ocurre en una superficie de espacio de pesos, observandose que el error cuadrético

S5Este puede ser un mfnimo local o global.
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comienza a disminuir y a aumentar para luego disminuir otra vez. Después de la fase
N7 14 se utiliz6 un Lr = 0.04 lo que hace que la red converja a un minimo local o global.
Lo ideal es que la red converja a un minimo global, pero si la solucién es admisible desde
el punto de vista del error, no importa si se trata de un minimo local o global, o si el
entrenamiento se ha detenido en algin momento previo a alcanzar un minimo real.

El nimero de muestras a procesar se pudo reducir cambiando L al final de la 4t fase
por ejemplo y comprobear si el error cuadrético es aceptable. En la experiencia realizada,
al final del entrenamiento se encontré un error cuadraitico promedio de 8.4483 x 10~5.

Y| S

(a) Pardmetro Lineal G1 (b) Pardmetro Lineal G2
Figura 5.12: Identificacién de los Pardmetros Lineales G1 y G2

En la figura 5.12 se muestra la evolucién de la identificacién de los pardmetros lineales
Gl y G2 del modelo matem4tico del motor. Para la identificacién se uso la ecuacién
(5.11); los pardmetros de velocidad de identificacién fueron g1 = 0.001 y g2 = 0.009.
Estos paridmetros juegan un papel importante en la identificacién total del sistema,
ya que valores de 91,92 > 0.01 hacen que la identificacién de la no linealidad del
motor C Sgn(nwy) sea inestable y dificil de realizar por la red neuronal. Los valores
de g1, g2 tienen que ser pequeiios para tener una identificacién estable. Se probaron
valores iniciales de G, G2, menores que los nominales y mayores que cero al inicio de
la identificacién, con los cuales se logré identificar a los pardmetros Gy, G2i en forma

estable.

En la figura 5.13 se muestra la identificacién de la no linealidad f(rwg) = RC Sgn(nwy)

KK
. 3 . 3 . .
realizada por la red neuronal IIf 59 0,,- Como se mencionS anteriormente, la identifi-

cacién de f(nwg) para |w| = 0 no es buena 6 comparada con |w| > 0. En el gréfico
5.13 se pueden observar picos alrededor de w = 0; su efecto es tolerable si se toma como

referencia el error cuadritico promedio del sistema identificado.

8En w = 0 existe una discontinuidad.
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Figura 5.13: Identificacién de la no linealidad realizada por la red Neuronal

5.1.3 Identificacién los pardmetros del motor con carga

Hasta el momento se ha realizado la identificacién de los pardmetros del motor sin
carga. El siguiente paso a realizar es el anilisis e identificacién de los pardmetros de un
motor con una varilla en el eje. El modelo matemético de este sistema se muestra en
la ecuacién (3.7). De igual forma que en las secciones anteriores, se ha considerado la
inductancia del motor despreciable (L = 0). A partir de (3.7) se obtiene la siguiente

ecuacién:

[beff + "ETK] w2 gin(g) — ) (5.12)

"nLo2 S VoK Koct
[Jeff+ 3n ] YT R

En la ecuacién (5.12) se tiene dos no linealidades : sin(q) ¥y f*(nw); reescribiendo

(5.12) en una forma mas conveniente se obtiene:

nEK
) bess + —5 KKy
w = — w +
mL02 mL02
Jefs + n R | Jess + 3n

(5.13)

En la ecuacién (5.13) se muestra que las no linealidades han sido trasladas hacia
la tensién de entrada; esto es 1iitil porque se tiene acceso directamente a V;. Por lo
tanto, se puede operar sobre esta variable para eliminarlo mediante una realimentacién

de compensacién de las no linealidades del motor. Discretizando la ecuacién (5.13) se
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obtiene:
EK
T (be ff+ n R )
J. e
¥ 3 (5.14)
2 bk k) — gn\ "W
R [Je.ff + 31: ] 2nK Koc S
-
—p
- Graph1
—
G4

Figura 5.14: Modelo discreto del motor + péndulo

La ecuacién (5.14) presenta el modelo matemético discreto del motor-péndulo. Este
modelo ha sido implementado en Sz’mulikR é se muestra en la figura 5.14; la friccién de

Coulomb es modelada como f(nw) = Sgn(rwy). El objetivo de esta seccién es
realizar la identificacién de los pardmetros lineales del sistema motor-péndulo y de la
no linealidad (G4 sin(q)), teniendo como dato (de la seccién 5.1.2) la red neuronal NNT
que a identificado a G3 Sgn(nuwg).

El esquema de identificacién implementado es el Serie-Paralelo y se muestra en la
figura 5.15. En este esquema se utilizan dos redes neuronales, de las cuales NNT es una
red que a identificado a la funcién G3 Sgn(nwi). G1 y Gz, son los pardmetros lineales
a identificar, y G4 sin(q) es una funcién que debe ser identificada por la red NNT1. El
término ;_1 es la discretizacién de un integrador.

Para la identificacién de los pardmetros lineales se debe deducir un ley de identifi-
cacién de G; y G2 que es similar a la que se hizo en la seccién 5.1.2. Reescribiendo la
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cooaoo
o o

Entrada

Sum4

NNT1
Figura 5.15: Esquema de identificacién Serie-Paralelo implementado

ecuacién (5.14) como:

(5.15)
entonces iy se puede escribir como sigue:

(5.16)

Por tanto, si comparamos las ecuaciones (5.15), (5.16) con (5.5) y (5.6) respectivamente,

se deduce facilmente la siguiente ley de identificacién:

G Gik-1 gl 0 W1
Gag Gag_1 0 g2 Vok—1 + NNT1(qr—1) + NNT(nwk_l)

El sistema a simular se discretizé con un periodo de muestreo 7; = 0.001 seg, los
pardmetros de este sistema se muestran en la tabla 5.1.3. Se probaron 3 posibles sefiales
de entrada para entrenar a la red NNT1 de la figura 5.15. Primero, una seiial escalén de
periodo 0.7 seg, cuyas amplitudes se encuentran distribuidas en dos conjuntos de entrada
I mencionados en la seccién 5.1.1. Segundo, una seiial sinusoidal, cuyas frecuencias, se
encuentran distribuidas en un ancho de banda alrededor de la frecuencia de resonancia
del sistema linealizado en & = 0. En este ancho de banda se tomo el criterio de -3dB para
el calculo de las frecuencias iniciales y finales, las amplitudes estdn distribuidas como en
el primer conjunto de seiiales de entrada. Tercero, se combinaron las sefiales anteriores,
para generar una nueva seflal de entrada, esto se realiza intercalando el primer con el

segundo conjunto de sefiales de entrada. Mejores resultados con respecto a la velocidad
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Parametro Descripcién Valor
nEK
Ty(bess + 7 )
Gy 1- — | 0.99624
Jopp + Tbo
KR,
G “;‘; T2 0.089013
(4]
R(Jefjf2 +L 2 )
G =t ol -0.
4 K Kom 0.19581
n n 19.741
T, Periédo de Muestreo 0.001

Tabla 5.2: Tabla de Parametros del Sistema Motor-Péndulo a Simular

de convergencia en la identificacién de los parAmetros lineales y no lineales se obtuvo con
el primer conjunto de entrenamiento. El conjunto de pesos W de la red neuronal fueron
actualizados con un Lr = 0.05 y los pardmetros lineales G;, G2 con una velocidad de
identificacién nnl = 0.0001, nn2 = 0.001 respectivamente.

Posicion de la carga sin limMitaria (P1)

a
0

T s
8
g o
&= : ;
= s H i
o 0.5 1 1.8 2.5 . 3.5 4 4.5 S
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ge —
P- 5
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§ 2F .-
~o o.s _ -5 2.5 3.5 % -4.5 s
Tiempo (Seg)
x 10-'® Error numerico en el calculo de la funciéon Sinusoldal
—— i3
o ol 00 iieesese-
= T I -~
— i 5 od — k.4 —
ﬁ o 0.8 1.5 3.5

2.8
Tiempo (Seg)

Figura 5.16: Evolucién de la posicién del eje del motor para una entrada sinusoidal, P1
es la posicién sin utilizar limitacién y P2 es la posicién utilizandola.

Otro punto importante que hay que tomar en cuenta es la sefial de entrada a NNT1.
El método de actualizacién de pesos empleado 7 sirve solo para sistemas est4ticos &;
estos sistemas se caracterizan por tener un conjunto de salida acotado para un tnico

conjunto acotado de entrada. En nuestro caso, a partir del mode}a%oLmatemético del
gL
(=

KK Sn(a)) es

sistema, se deduce facilmente que la no linealidad a identificar

"Retropropagacién.
8Sistemas sin din4dmica.
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una funcién eststica ? en el rango de [0, 27]. En nuestras simulaciones, la posicién se
derivada a partir de la velocidad del eje de la carga. Por tanto se puede aprovechar
la periodicidad de la funcién sinusoidal para acotar la posicién del eje la carga en el
rango de [0, 2n], es decir limitarla. En la figura 5.16 se muestra como varia la posicién
de la carga para una entrada sinusoidal. en la primera figura se muestra la posicién de
la carga sin usar limitacién, la cual llamaremos P1 mientras que en la segunda figura
se muestra la posicién usando limitacién, la cual llamaremos P2, siendo esta seiial la
que se utiliza como entrada para la red neuronal NNT1. La limitacién se ha realizado
con la instruccién “u[l] — floor(u[l])/(2w)) * 2" de Matlab, la cual también a sido
implementada en C donde u[l] viene a ser la posicién sin limitar en cada k — ésimo
instante. Existe un error numérico (sin(P1) — sin(P2)) producto de la limitacién, que
es presentado en la tercera figura y que se puede despreciarse.

Error Cuad ratleé pPor Muestra

20} -—

Ermor cuadrificn en B
|
Iy
o
4l

Figura 5.17: Error cuadrético por muestra durante el entrenamiento

El entrenamiento de NNT1 que consiste en una red I'I:f,zo,m,1 , se realizé simultdneamente
con identificacién de los pardmetros lineales de motor-péndulo G, y Ga, a partir de la
ley de identificacién de la ecuacién (5.17). La sefial de error e de la figura 5.15 sirve
como dato para los algoritmos de identificacién utilizados. La red NNT de la seccién
5.1.3, se usé para identificar la friccién de Coulomb. En la figura 5.17 se muestra el error
cuadrético por muestra en dB para un mejor anilisis, en este grifico podemos observar
que el ECM llega hasta 22.5rad” s~2 que depende de los valores iniciales de Gy y G2, y
un error residual de 3.75 x 10~* Rad? s—2.

En la figura 5.18 se muestra el ECFE, este, como en las secciones anteriores nos
muestra la evolucién del aprendizaje de la red. Este error se determina sin actualizar
los pesos de la red, la excitacién del sistema consiste de sefiales escalones de duracién

0.4seg y con una distribucién de amplitudes distinta a la sefial de entrenamiento.

9Esta es una de las ventajas de tener informacién del modelo matemdtico del sistema.
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Figura 5.18: Error cuadratico en cada fase de entrenamiento sin actualizar los pesos de

la red.
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Figura 5.19: Error cuadratico promedio por fase de entrenamiento.
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En la figura 5.19 se muestra el ECPF, producto de un experimento en el que se han
procesado 641992 muestras en 16 fases. En este grafico se presenta el ECPF a partir de
la tercera fase para una mejor presentaciéon de la evolucién del error, los ECPF de las
dos primeras fases son 0.002 y 3.9863 x 10—° respectivamente.

10 W0 1 10' W0
Musstras
(a) Pardmetro Lineal G1 (b) Pardmetro Lineal G2

Figura 5.20: Identificacién de los Pardmetros Lineales G1 y G2

En las figuras 5.20(a) y 5.20(b) se muestra la evolucién de la identificacién de los
parametros lineales G; y G2. Los valores iniciales de estos pardmetros al inicio del
experimento fueron 0.2 y 0.3 respectivamente.

Sefial Identificada

0.05

Tension (Val))
o

—0.05|

—0.1

a4
o * 2 3 4 5 6
Posiciéon de la Carga (Rad)

Figura 5.21: Seiial identificada por la red neuronal NNT1.

En la figura 5.21 se muestra la sefial identificada por la red neuronal NNT1, la sefial
de entrada a esta red es la posicién del eje de la carga limitada entre [0, 27]. Esta red
a identificado a la no linealidad producida por la varilla en el eje de la carga. En este
gréfico se observa el efecto de NNT (red que a identificado a la friccién de Coulomb)

sobre la identificacién de NNT1; en la siguiente seccién se muestra el efecto conjunto
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de estas dos redes. Aqui se observa que tan sensible es la identificacién de NNT1 ante

disturbios externos 19,

5.2 Compensacién del sistema no lineal

En esta seccién se muestra la compensacién de los sistemas no lineales utilizando
una realimentacién negativa con las redes neuronales NNT y NNT1, las cuales fueron
determinadas en secciones anteriores, de forma tal que cancelen los elementos que dan
la carcteristica no lineal del sistema a controlar.

5.2.1 Compensacion del motor sin carga

La compensacion del motor sin carga consiste en eliminar la friccién de Coulomb uti-
lizando la red neuronal NNT. En la figura 5.22 se muestra el esquema de compensacién
de la friccién de Coulomb, en donde ademas se ha considerado el modelo continuo de
motor !!, ecuacién (5.1), de forma tal que nos permita obtener la respuesta del modelo

analégico del motor.

Salida

Tan sigmoid Tan sigmoid Tan sigmoid
Capa3d Capa2 Capa1

Figura 5.22: Esquema de compensacién de la friccién de Coulomb.

La figura 5.23 muestra la respuesta del sistema utilizando la compensacién de la
friccién de Coulomb. El primer grafico presenta la respuesta sin utilizar la compensacién

y el segundo cuando lo emplea. Aqui se observa la eliminacién de la friccién de Coulomb
por la accién de NNT.

5.2.2 Compensacién del motor con carga

En esta seccién se muestra la compensacién de la friccién de Coulomb y el efecto
de la componente sinusoidal del peso de la varilla por accién de la gravedad; aqui se
utilizan dos redes neuronales NNT y NNT1.

100abe hacer la observacién que NNT identific6 a la friccién de Coulomb con un error, cuya presencia
est4 afectando a NNT1. Experimentos de identificacién sin considerar a NNT dieron como resultado

una sefial senoidal sin distorsiones.
11En ]a figura 5.22 Mod-mec, es el modelamiento del sistema mec4nico del motor.



2.8 3
Tiempo (Seg)

_156_ e N " N i " .

2.6
Tiempo (Seg)

Figura 5.23: Respuesta del sistema utilizando compensacién.
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Figura 5.24: Esquema de compensacién del sistema motor péndulo.

Salida

s1
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La figura 5.24 muestra el esquema de compensacién utilizado, en donde al igual

que en la seccién anterior se ha considerado el modelo continuo del sistema (ecuacién
(5.12)).

Velocidad Angular del BR1L sin Compensacion

15| ™ T T T T

0.5 1 1.5 2

B 1
2 2.5 3 3.5 4 J4.5 S
Tiempo (seg)

Figura 5.25: Respuesta del sistema utilizando compensacién.

La figura 5.25 muestra la respuesta del sistema utilizando la compensacién de las
redes NNT y NNT1. El primer grafico presenta la respuesta sin utilizar la compensacién
y el segundo superpone las respuestas con y sin compensacién. Aqui se observa que la
red NNT1 compensa el error residual de la red NNT.

5.3 Control no lineal del BR1L

En esta seccién se analiza y disefia el control del sistema no lineal utilizando una
realimentacién de compensacién con fines de linealizacién. La ecuacién (5.18) muestra
el sistema linealizado luego de la compensacién realizado por las redes neuronales NNT
y NNT1 las cuales compensan la friccién estatica y de Coulomb y el efecto de la com-
ponente sinusoidal del peso de la varilla respectivamente. La ecuacién (5.18) se deduce
a partir de la ecuacién (5.12).

mLo2
3n

VoK Koct nEK
— =B (bess + 5 )w (5.18)

(Jefs + Jw =

5.3.1 Andlisis del sistema linealizado

Para realizar este andlisis se puede considerar despreciable el error residual debido

a la compensacién. La ecuacién (5.18) representada en variables de estado se muestra
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en la ecuacién (5.19):

(2] L

0 1 0
nEK
x= | e+ =) [ x4 KKacth Vi = Ax+ BV, (5.19)
mLy2 Mlo_
(Jefs + 3n°) R(Jess +—5-)

y= [1 0] x = Cx
Los criterios de controlabilidad, observabilidad y estabilidad son definidos en [1] los

cuales son aplicados a continuacién:

Controlabilidad.-

La controlabilidad esta establecida si y sélo si la matriz C = [B| AB] es de rango
2. Entonces de (5.19) tenemos que:

0

Kiew 1]

IC| = (5.20)
KKa.ct

mLy?
3n )
Por lo tanto el rango de la matriz de controlabilidad C es igual a 2 y el sistema
(5.19) es completamente controlable.

LR(Jeff +

Observabilidad.-

La observabilidad esta establecida si y sélo si la matriz O = [ §, ] es de rango 2.
Entonces de (5.19) tenemos que :
10 C
0 CA

Por lo tanto el rango de la matriz de observabilidad O es igual a 2 y el sistema (5.19)
es completamente observable.

0| = = #0 (5.21)

Estabilidad.-

La estabilidad del sistema lineal (5.19) se encuentra garantizado si los eigenvalores
A de la matriz A tienen una parte real negativa; entonces si:

INL—A| = =0; (5.22)
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resultando:

A = 0
nEK
(bess + =) (5.23)
mLoz)
In

Por consiguiente el sistema es inestable; entonces se debe disefiar un sistema de

(Jess +

control que traslade los polos del sistema a un lugar conveniente, con la finalidad de
obtener un sistema estable.

5.3.2 Diseno del servo controlador

Después de linealizar el BR1L, el control se puede realizar utilizando algin método
cldsico. En esta seccién se disefia el servo controlador del BR1L linealizado. El método
de control elegido es el PID, por su simplicidad y f4cil disefio (sintonizacién).

Planta | y@®
" |linealiza .

Figura 5.26: Esquema basico de un sistema de control utilizando un controlador PID

Un contrador PID clasico se muestra en la figura 5.26. La ecuacién que describe tal

controlador es la siguiente:

ut) = K [e) + 7 [ etrratn) + 7250 (5.2)

donde el error e(t) es la diferencia entre la sefial de comando r(t) (trayectoria a seguir) y
el proceso de salida y(t) (la variable medida). En el dominio de la frecuencia, utilizando
Laplace, la funcién de transferencia del controlador se puede escribir como:
U(s) [ 1 ]

= Ky |14+ —+Tys 5.25

La funcién de transferencia Hp(s) del sistema linealizado (planta), ecuacién (5.18),

H(s) =
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se muestra en la siguiente ecuacién:

m 2
Y(s) _ BUess+—=)

H = = 2 =
»() = 77(s) KEn~ = #17s

(5.26)

La ecuacién de transferencia de lazo cerrado Hyc(s) se obtiene a partir de las ecua-
ciones (5.25) y (5.26), como sigue:

K,
Y(s) TR(TTas? + Tis +1)
= = = % (5.27)

(1) B+ (b+aKpTy)s? +aKps + GT_.p
3

La ecuacién caracteristica del sistema de lazo cerrado se obtiene a partir de la
ecuacién (5.28):

(5.28)

Si los polos del sistema de lazo cerrado son [p1,P2,p3)], la ecuacién caracteristica del

sistema BR1L viene dada por:

s% — (p1 + p2 + p3)s® + (p1p2 + P2p3 + pP1p3)s — p1p2p3 =0 ; (5.29)

de donde, comparando las ecuaciones (5.29) y (5.28), se obtiene el siguiente sistemas de

ecuaciones para el cdlculo de K, T;, Ty:

b+aK,Ty = —(p1+p2+p3)
aK, = p1p2 + Pp2p3 + P1P3 (5.30)
aKp
T; : = —P1P2p3
Si se eligen las siguientes raices, que caracterizan la respuesta del sistema de lazo
cerrado:
pl = —20.0+13.643:
p2 = —20.0-—13.643: (5.31)
p3 = —50.

se obtienen los siguientes parametros del controlador:

K, = 29.053
T; = 0.0982 (5.32)
T, = 0.010
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La ecuacién (5.24) es una versién simplificada del controlador PID. Originalmente
los controladores PID fueron implementados usando una tecnologia analégica. Virtual-
mente hoy todos los controladores PID son implementados digitalmente, incorpordndose
en ellas las caracteristicas mas relevantes de los disefios analégicos. A continuacién se
muestra una aproximacién discreta de un controlador PID analégico con algunas mod-
ificaciones.

Modtficacion de la respuesta lineal

Al implementar la parte derivativa pura del controlador, se produce una gran ampli-
ficacién de la medicién del ruido. Por tanto, se tiene que limitar la ganancia derivativa
del controlador; esto se realiza aproximando la funcién de transferencia s Ty, como se

muestra a continuacién:

T,
sTy =~ 3—8"Td (5.33)
I+

La funcién de transferencia de la derecha aproxima bien a la derivada a bajas fre-
cuencias, pero esta ganancia es limitada por N a altas frecuencias. N tipicamente se
encuentra en el rango de 3 a 20.

En trabajos realizados con controladores analégicos se encontré ventajoso no dejar
que la parte derivativa actie sobre la sefial de comando y se dejé que solo una fraccién b
de la seiial de comando actiie sobre la parte proporcional. De esta manera el algoritmo

del controlador PID llega a ser:

sTy
sTy
1+ N

U(s) = K, |bR(s) = Y(s) + siﬁ(nc(s) —Y(s) - Y(s) (5.34)

Se observa que se proveen distintos caminos entre la senal de salida del proceso y la

sefial de comando, lo cual puede interpretarse como una manera de posicionar los ceros

de lazo cerrado.

Aprozimacién discreta

El controlador PID de la ecuacién (5.34), se puede aproximar discretamente como

sigue. La parte proporcional.
P(t) = Kp(bre(t) — y(2)), (5.35)
no requiere aproximacién. Para la parte integral

I(t) = % / t e(r) dr, (5.36)



se utiliza una aproximacién rectangular de la forma:

K,T.
I, = P_9
k+1 = Ix + T, o
y la parte derivativa tiene la forma:
T;dD dy
ez = —K. T, =2
na TP Heliy

cuando se toma una diferenciacién atrazada, la cual dé:

IFL JIFW IFL SUEM
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(5.37)

(5.38)

(5.39)

Esta aproximacién tiene la ventaja de ser siempre estable y los polos de sistema dis-

cretizado tienden a cero cuando 7; tiende a cero. Por tanto, la sefial de control viene

dada por:

(5.40)

Utilizando la transformada Z en las ecuaciénes (5.40), (5.35), (5.37) y (5.39), la

ecuacién (5.34) puede entonces escribirse como:

NTy

i _—Td (1 _ 1 -
T, T NT(
U&%:&,Mud—Yu%+aé;%iEuy-¢+ E —Y@)| G4
T T+ NT, ?
-y =l -y e I
Modelo Actuador

(a)

Figura 5.27: Sistema de control con Antiwindup. Un sistema donde la salida del actuador

es medible se muestra en (a) y un sistema donde la salida del actuador es estimada por

un modelo matemadtico se muestra en (b)
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Integrador Windup

Si la accién integral del controlador se combina con un actuador que tiene carac-
teristicas de saturacién entonces se pueden dar efectos indeseables. Por ejemplo, si el
error del control es tan grande de tal forma que el integrador satura al actuador, el
camino de realimentacién se romperia dado que el actuador permaneria saturado cuan-
do el proceso de salida cambia. El integrador es un sistema inestable, porque puede
llegar a integrar hasta un valor muy grande. Cuando el error es finalmente reducido,
la integral puede ser tan grande que requiere tomar un considerable tiempo, hasta que
la integral llega a su valor normal otra vez. Este efecto es llamado integrador windup.
Hay varias maneras de anular la integracién windup. Una posibilidad es parar la actu-
alizacién de la integral cuando el actuador estd saturado. Otro método es mostrado en
el diagrama de bloques de la figura 5.27. En este sistema se adiciona un camino extra
de realimentacién para medir la salida del actuador y formar la seiial de error (es) que
es la diferencia entre el actuador de salida (u.) y el controlador de salida (v). Este error
se realimenta al integrador a través de la ganancia 1/T;. La seiial de error e, es cero
cuando el actuador no esta saturado. Cuando el actuador se satura, el camino extra de
realimentacién trata de hacer que la senal de error e sea igual a cero. Esto significa que
el integrador en esta situacién se pone a un valor cuando la salida del controlador esta al
limite de la saturacién. El integrador se puede reconfigurar a un valor apropiado usando
la constante de tiempo T, la cual es llamada constante de tiempo de seguimiento. La
ventaja con este esquema antiwindup es que puede ser aplicado a cualquier actuador;
por ejemplo, no solo para un actuador con saturacién, sino también para uno con car-
acteristicas arbitrarias tales como zona muerta o histérisis, siempre que la salida del
actuador sea medible. Si la salida del actuador no es medible como en nuestro caso, se
puede utilizar un modelo del actuador para generar una seiial equivalente al actuador,

tal como se observa en la figura 5.27.

Sintonizacion

En un controlador PID los pardmetros a ser elegidos son K, T;, Ty, Tt, b, N, ujow,
Upigh- Los pardmetros primarios son Kp, T; y Ty. El pardmetro N, puede fijarse en
N = 10. La constante de tiempo de seguimiento T; estd frecuentemente relacionado
con el tiempo de integracién T;. En algunos casos, esta constante de tiempo puede ser
elegida entre 0.1 a 0.5 veces el valor de T;. Los pardmetros 4oy ¥ upigh son elegidos
dentro de los limites de saturacién del actuador. Los pardmetros primarios pueden ser
calculados a partir del método descrito en la seccién 5.3.2. En la tabla 5.3.2 se muestran
los valores tomados para el servocontrolador. La ecuacién (5.34) y el Integrador Windup

se implementaron en Simulink, tal como se muestra en la figura 5.28. El subsistema
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l] Pardmetro Valor Pardmetro | Valor
| K, 29.053 b 0.9
| = 0.098 N 10
| T 0.010 Uiow | -1.53

T; 0.082420 || wupign 1.37

Tabla 5.3: Tabla de Pardmetros del Controlador

Motor-Pendulo contiene el modelo matematico del motor, driver y su realimentacién de
compensacion. El modelo del driver esta dado por la ecuacién 5.42. Si a la tensién de
entrada del modelo (V,) mostrado en la figura 5.24 le adicionamos un saturador (modelo
del driver) se obtendria el subsistema Motor-Pendulo.

Umaz SiVh > Umas
f(%) = Vo Si Umin < Vb < Umaz (5'42)

Um;'n Si ‘/b < umin

La sefial Sat se obtiene al realizar la diferencia: Sat = V, — f(V3) El servo sistema

S

ia
[Td/N.s+1 |

®
Clock
| IS |
Motor
Pendulo

Figura 5.28: Esquema de simulacién del sistema de control usando redes neuronales.

disefiado se probé para seguir la trayectoria: r(t) = — sin(w t) +sin(7L4£). Los parametros
Kp, T;, Ty se sintonizaron a partir de la ecuacién (5.32). La posicién del BR1L con
respecto al tiempo se muestra en la figura 5.29.

La sefial de control u(t) transmitida a la planta se muestra en la figura 5.30.

5.4 Control PID del BRI1L

Ahora deseamos controlar el sistema no lineal BRI1L empleando un controlador PID

y sin utilizar redes neuronales. Un requisito importante para el disefio de este controlador



Posliclon del eje del BR1L

—0.5

o 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Tiempo (seg)
Figura 5.29: Senal de salida del sistema de control en donde se muestra el 4ngulo del eje
del BR1L linealizado. La linea continua es la trayectoria seguida por el BR1L linealizado

y la punteada es la trayectoria de referencia.

1 — v
I 1 ]

o.5
—0.5 I

&
N = L :

=
r ] 1.5 2 2.5 3.8

Tiempo (seg)

Figura 5.30: Sefial de control proporcionada a la planta en presencia de las redes neu-

ronales.
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es trabajar con un sistema lineal. El sistema no lineal BR1L se puede linealizar alrededor
de 6 = 0 y se puede considerar despreciable el efecto de la friccién estatica y de Coulomb.

Este sistema linealizado, utilizando realimentacién de estado se muestra en la ecuacién

(5.43).
T q
X = =
0 1 | 8
gLom nEK
x=|_ on _ (bess R x + KKML = Ax+ BV,
mL,2 L,2 ﬂ_o_
Ueps + 52)  (egp+ )| [BUers+ =55
1 0|]x = Cx

(5.43)

Es facil demostrar que el sistema linealizado de la ecuacién (5.43) es completamente
controlable, completamente observable y asintoticamente estable. Esto se puede verificar
facilmente empleando los criterios descritos en la seccién 5.3.1.

El diserio del controlador es similar al de la seccién 5.3.2. La funcién de transferencia

de la planta (Hp) viene dada por:

mLg?

() = Y(s) R(Jess + —3--) B a -
PO T TG b KEn T s2+bs+c 44)
,, efft g gLom
st + 73+ )
m mLg~
Jess + —- 2n(Jess + —35-—)
La funcién de transferencia de lazo cerrado Hrc(s) es de la forma:
aK” 2 (T;Tys? + Tys + 1)

(5.45)

3+ (b+ aK,,Td)s2 + (aKp +¢)s + aT'p
3

y la ecuacién caracteristica del sistema se obtiene haciendo el denominador de (5.45)
igual a cero. Es decir s + (b + aKpTy)s? + (aKp + ¢)s + ﬁ = 0. Si los polos de
lazo cerrado son p;,p2 ¥ P3, la ecuacién caracteristica del sistema BRI1L viene dado por
la ecuacién (5.29). Entonces los pardmetros Kj, K;, Kq del controlador se obtienen a

partir del siguiente conjunto de ecuaciones:

b+aKpyTy = —(p1+p2+p3)
aKp,+c = pi1p2 +p2p3 + p1p3 (5.46)
aKp

T, —DP1P2p3
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Si se eligen las siguientes raices, que caracterizan la respuesta del sistema de lazo

cerrado:
pl = —6.66+17.395:
p2 = —6.66 —17.3957
p3 = —10.

se obtienen los siguientes parametros del controlador:

K, = 5.204
T; = 0.1334
T; = 0.0423.

(5.47)

(5.48)

El servosistema disefiado para BR1L linealizado alrededor de & = 0 se probé para

s

seguir la trayectoria: r(t) = — sin(w t) +sin(Tt), donde 0 < t < 4. La posicién del BR1L

con respecto al tiempo se muestra en la figura 5.32. Se estdn considerando despreciables

los efectos de la friccién estdtica de Coulomb. El esquema de este sistema de control

realizado en simulink se muestra en la figura 5.31. El subsistema Motor-Pendulo de la

figura 5.31 es igual al de la figura 5.24 pero sin las realimentaciones de compensacién.

Clock1 e

Saturation | |

Figura 5.31: Esquema de simulacién del sistema de control lineal, utilizando un contro-

lador PID.

La sefial de control u(t) transmitida a la planta se muestra en la figura 5.33.

La compensacién utilizando redes neuronales disminuyo el error de seguimiento de la

trayectoria con respect

de seguimiento.

o al del PID simple. En el grafico 5.34 se muestran estos errores



°.5 1 15 Tlempéo . =5 B 3.5 4
Figura 5.32: Sefial de salida del sistema de control donde se muestra el 4ngulo del eje
del BRI1L. La linea continua es la trayectoria seguida por el BR1L y la punteada es la

trayectoria de referencia.

Sefal de Control

o.8; v v T T v v v !
1 [ i : : i

_ D 4 X
A os 1 1.8 2 2.5 3 3.s -
Tiempo (seg)

Figura 5.33: Senal de control proporcionada a la planta
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Figura 5.34: Error en el seguimiento de la trayectoria para un motor con carga, la linea

continua muestra el error utilizando compensacién y la punteada sin compensacién

5.5 Control del BR1L utilizando realimentacién de estado

De igual manera que en la seccién anterior se ha linealizado la planta a controlar
alrededor de & = 0. Entonces, a partir de la ecuacién (5.44) se observa que la planta a
controlar no tiene un integrador, entonces el principio basico en el disefio del servosis-
tema es insertar un integrador en la trayectoria directa entre el comparador de error y

la planta, como se puede observar en la figura 5.35. Del diagrama se obtiene:

x = Ax + Bu
y=Cx
u=-Kx + k1 £
E=r —y=r — Cx

(5.49)

Aplicando los criterios de observabilidad y controlabilidad de la seccién 5.3.1 se puede
mostrar ficilmente que la ecuacién (5.49) tiene un estado completamente controlable y

observable. Ademas el sistema no tiene un cero en el origen para que cancele el integrador

insertado.
Se supone que la entrada de referencia (funcién escalén) se aplica al tiempo ¢ = 0,

Entonces para t > 0, se puede escribir la dindmica del sistema por medio de una ecuacién

que es una combinacién de las ecuaciones (5.49)

x A o x(t) B u 0 .
L‘] - [—C 0] [s(t)] * [0] ®+ H ®) (5.50)

Si se disefia un sistema asintoticamente estable tal que x(00), £(00), u(00) tienden a

valores constantes. Entonces, en estado estacionario £(t) = 0, y se tiene que y(co) = r.
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Figura 5.35: Esquema de un sistema de control usando realimentacién de estado, la

planta no tiene un integrador
Notar que en estado estacionario,

X(oo)| _ [ A 0 |x(c0) B 0
[é(oo)] B [—C 0} [g(oo)] + [0] t(oo)ih H r(co) (5.51)

Puesto que r(t) es una entrada escalén, se tiene que r(00) = r(t) = r(constante).
Restando la ecuacién (5.51) de la (5.50), se obtiene:

[x(t) = x(°°):| = [ A 0] [x(t) - x(oo)] + [B:| (u(t) — u(00)) (5.52)

£@t)—€(0)] [-C 0] [€(t)—&(c0)] [0
Se define
x(t) — x(00) = xe(t)
£(t) — £(00) = &e(t) (5.53)
u(t) — u(00) = ue(?)
donde u.e(t) = —Kxe(t) + kr€e(t). Si definimos el vector de error e(t) = [’E‘:((:))] =
(n + 1) — vector. Entonces la ecuacién (5.52) es
é=Ae+ Buy, (5.54)
donde
A= [A 0] , B= [B] (5.55)
-C 0 0

También u.(t) se puede reescribir como

ue = —Ke (5.56)
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donde K = [K | — k).

La idea bésica de disefiar este servosistema es disefiar un sistema regulador estable
de dimensién (n+1), que lleve al nuevo vector de error e(t) a cero , para cualquier
condicién inicial e(0).

Las ecuaciones (5.54) y (5.56) describen la dindmica del sistema regulador de orden
(n+1). Si el sistema definido por la ecuacién (5.54), tiene estado completo controlable,
entonces al especificar la ecuacién caracteristica deseada para el sistema, la matriz K
se puede ubicar por medio de la técnica de ubicacién de polos, describiendose sus pasos

a continuacién.
1. Verificar la matriz de controlabilidad, el rango de dicha matriz debe de ser orden n.

2. determinar los valores a;, ¢ = 1,...,n a partir de la ecuacién caracteristica de la
matriz A, |[SI—A|=s"+a;s" ! +--- +ap_15+ an.

3. Determinar la matriz de transformacién T = MW, la cual transforma la ecuacién de
estado de la planta en su forma canénica controlable, la matriz W' tiene la siguiente

forma:
-an_l Qn-2 " Q1 lq
Qp—2 Qp-3 - 1 0
W=|[ : 3 : ¥ (5.57)
a; 1 0 0
| 1 o .- 0 0_

4. Utilizando los valores propios deseados, es decir los polos deseados de la funcién de
transferencia del sistema, escribir la ecuacién caracteristica polinomial (s — u;)(s —
u)...(8 —up) = "+ 18" 1 +---+ ap—18+ @y ; donde u;, i = 1,--- ,n son dichas

raices deseadas.

5. La matriz de ganancia de realimentacién de estado se determina de la formula sigu-

iente: K = [ap — aplon—1 — @n-1] -+ |1 —a;]T7L.

El servo sistema se disefia para seguir la trayectoria: r(t) = —sin(nt) + sin( lt-).
Los polos deseados del sistema son los siguientes: u; = —40, uz = —15v/2 — 154, uz =
—15v/2 + 154, el esquema de simulacién utilizado en simulink se muestra en la figura
5.36.El subsistema Motor-Pendulo de la figura 5.36 es igual al de la figura 5.24 pero sin
las realimentaciones de compensacién.

La posicién del BR1L con respecto al tiempo se muestra en la figura 5.38. Se estin
considerando despreciables los efectos de la friccién estitica y de Coulomb.

La seiial de control u(t) transmitida a la planta se muestra en la figura 5.38.
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Figura 5.36: Esquema de simulacién del sistema de control usando realimentacién de
estado.

Posicion dei eje del B R1L

27 > — -r

—os . S Eoeeeersnee
! ! ! ! :

-1
o

N

H H i
2 2.5 3 3.8
Tiempo (seg)

Figura 5.37: Sefial de salida del sistema de control donde se muestra el dngulo del eje
del BR1L. La linea continua es la trayectoria seguida por el BR1L y la punteada es la

trayectoria de referencia.
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Figura 5.38: Senal de control proporcionada a la planta



CAPITULO VI
DESARROLLO DEL PROYECTO

En este capitulo se presenta la implementacién del sistema de identificacién y control
utilizando redes neuronales; realizar esto, implica también el disefio y desarrollo de la
circuiteria necesaria para el manejo del motor, asi como también para la identificacién
de los parametros del sistema ! utilizando métodos convencionales como la respuesta
en frecuencia. Estos pardmetros identificados fueron utilizados en las simulaciones de

identificacién y control del sistema realizadas en el capitulo 5.
6.1 Disefio e implementacién del driver del motor DC.

El driver del motor esta formado por una etapa digital que genera la l6gica de disparo

para la etapa analégica. Estas etapas son descritas a continuacién.
6.1.1 Circuito generador de la légica de disparo.

En la figura A.2 del apéndice A se muestra el circuito generador de las sefiales PW M
y PWM con zora muerta. El1 LM 3524 es un generador d¢ PWM. El pin 9 (comparador)
recibe la sefial de control de la Tarjeta de adquisicién de Datos Lab-PC+-. El rango de
tensién en el pin 9 puede varia entre 0.8 a 3.7 voltios; un valor superior o inferior satura
al LM3524. La base de tiempo se controla por Rz7 ¥y Cs trabajandose aproximadamente
a una frecuencia de 15.4Khz. En C4 y Cp se forman dos sefales pulso desfasadas 180
grados con un duty cycle limitado a variar de 0 a 50%. La suma de estas sefiales da
a lugar una sefial PWM con un duty cycle variable de 0 a 100%. El efecto de R28 es
sumar las sefiales de C4 y Cp. Los condensadores C3 y Cy se utilizan para filtrar el
ruido.

En la figura A.1 se observa el diagrama de tiempos de la generacién de PWM y
PWM con zona muerta, en donde se estan considerando los retardos de las compuertas
l6gicas utilizadas. La sefial PWM se muestra en (a). PWM (b) se deriva de U6F con un
retardo T,. U5SA se utiliza como seguidor, aumentando el FAN OQUT de OSC (c). U7B
y U7A son disparados con los flancos de subida de PWM y OSC respectivamente. Ty
es el retardo de U7A. El ancho del pulso de U7A-13 (d) estd controlado por R30 y C7.
Similarmente, T} es el retardo de U7B. el ancho del pulso de U7B-5 (g) es controlado

18] cual fue modelado en el capftulo 3
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por R29 y C6. El tiempo muerto entre el flanco de bajada de PWM vy el flanco de subida
de PW M estd dado por U7A-13 (d), el cual se adiciona a PWM generando la nueva
seiial de control PW Mpsy = PW M +U7A— 13 (f). El tiempo muerto para el siguiente
flanco estd dado por U7B-5 que se adiciona a PW M generado la nueva seiial de control
PWMon = PWM+UT7TB —5 (g). En esta seiial se observa un retardo 7, que se puede
ignorar porque no ser4 visible al conmutador, el cual tiene un retardo superior a 7, que
es aproximadamente el de una compuerta légica.

6.1.2 Circuito amplificador PWM.

En la figura A.3 se muestra la etapa amplificadora de PW Moy u PW Mosn. Su
funcionamiento y un esquema general del mismo se muestra en la figura 3.2.

Un conmutador amplificador puede ser hecho cambiando la frecuencia de conmutacién
o el duty cycle o cambiando ambas. El efecto neto buscado es que el promedio de volta-
je de salida sea proporcional a la tensién de comando. El método mas comin 2 de un
conmutador amplificador es la modulacién por ancho de pulso (PWM). Aqui los dispos-

3 conmutan a una frecuencia constante, dando como resultado la

itivos conmutadores
variacién tensién de salida entre dos valores extremos. Por variacién del ancho de pulso
o del duty cycle, el valor promedio de voltaje de salida puede ser cambiado en forma
proporcional a la tensién de comando.

El conmutador amplificador implementado es de tipo “H”; su diagrama se muestra
en la figura 3.2. La principal ventaja del tipo “H” es que sélo es necesario una fuente
cuando se requiera alta tensién; los dispositivos conmutadores son conmutados en pares
generando una tensién bipolar a la salida. El efecto de tiempo muerto, el cual se explica
en la etapa disparo, es dejar al motor en el “aire”; como el motor tiene una inductancia,
éste trata de mantener la corriente aumentando la tensién. Por consiguiente, hay que
tener cuidado en la eleccién de la duracién del tiempo muerto para minimizar este efecto.
En el circuito implementado, un buen valor se encuentra entre 1 y 3useg.

El amplificador tipo “H” se implementa con dispositivos conmutadores Mosfet’s
Buz 80 y una fuente de 24 voltios; para disparar los Mosfet’s es necesario una circuteria
adicional para que genere la tensién de disparo en cada conmutador. En la figura A.3
el circuito de disparo de Q14 consiste de dos transistores Q1 y Q3 los cuales forman un
amplificador que trabaja en clase B. Este amplificador se maneja por un una compuerta
NOT de colector abierto que dependiendo de la sefial PW Mpgy llega a saturar o cortar
a Q1. El propésito de Q3 es absorver las corrientes de fuga de Q14. El circuito de disparo

de Q5 consiste también de un amplificador que trabaja en clase B, el cual esta formado

2El cual se a implementado
SMosfet’s en el driver implementado
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por Q2 y Q4; como la tensién de disparo esta dada por Vgg ¢ y Vg no es tierra, entonces
Q2 se alimenta por el condensador C1, el cual tiene como referencia a Vg; es decir, C1
juega el papel de fuente; El diodo D1 con la fuente de 12V ol dan la tensién y corriente
necesaria a Cl y al circuito amplificador. Q12 sirve para llevar a corte o satutacién a
Q2; Q12 es a su vez se lleva a corte o saturacién por la sefial PW Moy que pasa por dos
compuertas NOT de colector abierto; Q4 sirve para absorber las corrientes de fuga de
Q5. El circuito de disparo de Q6 y Q7 son idénticos al de Q5 y @14, respectivamente.

6.2 Cidlculo de los pardmetros del sistema

En la presente seccién se identifican los parametros del modelo del BR1L encontrados
en el Capitulo 3. Los pardmetros identificados serdn comparados con los encontrados
usando la identificacién con redes neuronales. A continuacién se analiza un modelo
simplificado del sistema, que se justifica cuando se realiza la identificacién en el dominio
de la frecuencia del motor previamente linéalizado; es decir, después de compensar la
friccién estatica y de Coulomb. Para la identificacién total del sistema, se tomaron

también los pardmetros encontrados en la documentacién del motor.
6.2.1 Amplificador de potencia del PWM

En el anélisis efectuado en el Capitulo 3 se asumié que el driver actia como un
amplificador lineal de ganancia K,; para verificar lo anterior se calculé el ancho de
pulso en la salida del driver para una tensién de entrada. La relacién entre el ancho del
pulso y la tensién de salida se muestra en la figura 6.1, donde V = 24 es la tensién pico
de salida del driver, T' = 65useg es el periodo de la sefial PWM y Vpc es la tensién
de salida del driver. En la figura 6.2 se muestra la tensién de salida versus la tensién
de entrada en el driver. Se tomaron 59 puntos para realizar esta gréfica, de la cual se

deduce que el K,.; = 14.9.

-V v
voc e (T-21)
L V=24vol.
'__L,a* T=65useg.
T =]

Figura 6.1: Relacién ancho de pulso y tensién de salida

4ygs, diferencia de tensién entre los pines Gate y Source del Mosfet.
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Figura 6.2: Gréfica tensién de salida versus tensién de entrada en el driver

6.2.2 Compensacion de la friccién estdtica y de Coulomb

En esta seccién se asume un modelo simplificado del sistema Driver-Motor, para el
cual se hizo la inductancia del motor igual cero. Esto se justifica en la seccién 6.2.3. Por

tanto, la ecuacién (3.12) se puede reescribir como:

VoK Kgct nEK «

—g -~ (begs + o — f*(w) (6.1)
En la ecuacién (6.1), f*(nw) modela el torque de friccién estitica y de Coulomb; a

partir de la figura 6.3, se puede deducir una primera aproximacién de f*(nw), el cual

esta dado por f*(nw) = CSgn(nw). Cuando el motor estd en eminente movimiento, el

torque de friccién toma distintos valores 3; si la velocidad es distinta de cero, el torque

Jefrw =

toma dos valores constantes dependiendo del sentido de giro del motor 6.

La figura 6.3 presenta la grifica de la velocidad angular del motor versus la tensién
de entrada en el driver; la zona muerta se observa cuando la velocidad es cero, Esto
es debido a la friccién estitica en el motor. Una pequefia tensién de realimentacién
vy se adiciona a la entrada para compensar los distintos valores que toma el torque
de friccién cuando la velocidad es cero. Esta tensién de realimentacién esta dada en la
ecuacién (6.2). Como la friccién estética ocurre a bajas velocidades cuando el motor
esta a punto de detenerse, la realimentacién también tiene que ser aplicada cuando la
velocidad del motor se encuentre dentro de un umbral wy, alrededor de cero. El valor

inicial de wy, tomado, es el promedio de la velocidad anterior a cero del motor para

5Friccién Estatica
SFriccién de Coulomb
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Figura 6.3: Gréfica de la velocidad en el motor para una entrada del driver

distintas experiencias similares a la figura 6.3.
Vrs = v;m3gn(Ve — of fset) para |wp| < we (6.2)

En (6.2), vy, es la mitad del ancho de la zona muerta medida de la figura 6.3. Para
linealizar la ecuacién (6.1) se debe adicionar una tensién a la entrada del driver tal
que compense la friccién de Coulomb cuando |wps| > wyp. Para realizar esto se debe de
identificar el valor de C y K, para adicionar la tensién v, = &;sgn(%) cuando
|war| = wen. Sin embargo, C es pequeiia en motores DC, siendo dificil su identificacién
en presencia de ruido. Por tanto, se usando el método de prueba y error para el cidlculo
de vy, el valor inicial tomado fue v,,, y se fue disminuyendo hasta encontrar el valor

apropiado. La ecuacién (6.3) resume el esquema de realimentacién implementado:

.153gn(Vy — of fset) para wum < 22.6radsec~!.
Vbias ={ A OSCHE M Voltios  (6.3)

.13sgn(Vp, — of fset) en caso contrario.

La justificacién del esquema de realimentacién (6.3) est4d basada en la dependencia
del modelo de friccién con la velocidad descrita en la figura 6.4. La friccién estatica
es la responsable de mantener en reposo al motor, hasta que se excede un umbral de
movimiento que equilibra el torque resultante de una corriente aplicada. El propésito de
vps €s mantener el punto de operacioén del motor en la zona de eminente movimiento,
dependiendo de la direccién de la corriente aplicada.

Cuando se inicia el movimiento, la friccién de Coulomb y la friccién de viscosidad
actian juntos. Oponiéndose al movimiento del motor. El efecto no lineal de la friccién

de Coulomb se reduce al aplicar v, dependiendo de la direccién del movimiento. El
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Figura 6.4: Grafica de la velocidad en el motor para una entrada del driver

resultado obtenido es una dependencia aproximadamente lineal de la velocidad con la
friccién. El experimento de la gréifica 6.3 es repetido ahora utilizando el esquema de

compensacién (6.3). Los resultados se muestran en la figura 6.5

Velocidad del motor compensado vrs. tension de entrada en e | Driver
300 Ll L] T T L] T

g

»
8

8

5
2

Velocidad angular del Motor compensado (Rad\s)
A
8 o
1 L

&
o
o
T
L

1 '] - - Il 1 L
0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
Tenslon de entrada en el driver (Voltios)

&
3

Figura 6.5: Gréafica de la velocidad en el motor para una entrada del drive; se utiliza

compensacién para reducir las no linealidades

6.2.3 1Identificacién en el dominio de la frecuencia del sistema linealizado

Para la respuesta en frecuencia experimental del sistema (Motor+Driver) se tomaron
105 frecuencias desde w = 2H z hasta w = 106 H z; la nolinealidad se redujo utilizando el
esquema de realimentacién (6.3). Se exité el sistema con una onda senoidal de amplitud

1V y fase O grados. la magnitud y fase de la salida se calcul6 usando la ecuacién (6.4)
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Figura 6.6: Respuesta en frecuencia del motor; se compesa la fase debida al cdlculo de
la velocidad y al filtro eliminador de ruido de la velocidad

w(k) sin(2w f kT)

=
||
[

v b

I I
2l 2w
M=

™M=

w(k) cos(2n fkT) (6.4)
k=1

M =+\/A2% 4 b2

¢ = arctan( %) —¢1— P2

Donde f es la frecuencia de la prueba; T, es el periodo de muestreo; w(k) es la
velocidad medida en la Kesime muestra; N nimero total de muestras; A y B son los
coeficientes de Fourier de la salida a la frecuencia f. Como se conoce la magnitud M; y ¢;
de la entrada, la ganancia del sistema esta dada por %‘ y la fase por (¢ — ¢;). Cuando
el proceso descrito se repite para varias frecuencias, se genera el grifico de Bode del
sistema muestreado. En la figura 6.6 se observa este grafico para el motor usado en el
sistema.

Se esta adicionando a la velocidad un retardo (¢;) de &'-ég debido que la velocidad
se deriva a partir de la posicién. El ruido generado en la velocidad se reduce con un
filtro Butterword pasa bajo con una frecuencia de corte de 100Hz, para filtrar el ruido
en la posicién; la grafica de la respuesta en frecuencia del filtro se muestra en la figura
6.7, en donde se desprecia la ganancia del filtro en la ganancia total del sistema. La fase

(¢2) del filtro se compensa en la fase total del sistema.
Se utiliz6 un frecuencia de muestreo de 2K Hz. La magnitud de la respuesta en
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Figura 6.7: Respuesta en frecuencia del ﬁltro, con ruido en la velocidad eliminado

frecuencia del motor se aproxima a un sistema de primer 6rden, por lo tanto se puede
despreciar la inductancia del mismo para simplificar el sistema.

La funcién de transferencia linealizada del sistema se deriva de la ecuacién (6.1).

VoK Kqct nEK

Jers = ——p—— — (bess + —p—)w - (6.5)

donde, utilizando la Transformada Laplace:

nKKaet
eff

bes s nEK
S+ (57— +
(Jeff RJesy )

wm(s) = Ve(3) (6.6)

La ganancia DC se encuentra con s=0:

wm(0) _  nKKaa _ ga39900p — 467.32rad seg—! V! 6.7
Vb(s) - beffR+nEK ) ) . ( ) )

Como el polo del sistema aparece en w = 47.0428 rad seg™! y se estima K,; = 14.9,
a partir de los valores de la grifica 6.2 se deriva lo siguiente:

bef s i nEK

R — wagp = 47.0428 (6.8)
Jess  Regs

De 6.7 y 6.8 se obtiene:

bess = 7.0566 x 10~° Nm/rads™*

(6.9)
Jeff = 5.6331 x 10-% Kgm2

A continuacién se listan los parametros del sistema.



Simbolo Parimetro Mét. de Identificacién _Va._lo;

R Resistencia Esp. del fabricante 7.380

L Inductancia Esp. del fabricante 4.64mH

n Reduccién del Motor Esp. del fabricante 19.741

K Par Motriz constante Esp. del fabricante 31.071 x 10~3Nm/A

E Fuerza Esp. del fabricante 31.0352 x 10~3V's/Rad
Contraelectromotriz

Im Momento de Inercia Esp. del fabricante 1.9066 x 10~ K g m?

del Motor

by Coeficiente de Friccién | Esp. del fabricante | 1.83 x 10" Nm/Rads™!

Viscosa del Motor

Kact Ganancia del Driver Regresién Lineal 14.9
del Motor
Jeff Momento de Inercia Resp. en Frecuencia 5.63 x 10~5Kgm?

referido a la carga

befss Coeficiente de Friccién | Resp. en Frecuencia | 7.05 x 10> Nm/Rads™!

Viscosa ref. a la carga

m Masa de la varilla Medicién 0.06377 Kg

L, Longitud de la varilla Medicién 0.776 m

Tabla 6.1: Tabla de Parametros del Sistema
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6.3 Identificacién neuronal

En esta seccion se describe mediante diagramas de flujo los pasos realizados para la
adquisicién de datos del motor (velocidad, posicién) con una base de tiempo adecuada.
También se describe la implementacién del algoritmo de entrenamiento de la red.

6.3.1 Adquisicién de datos

La tarjeta de adquisicién de datos (TAD) cuenta con 3 contadores-temporizadores,
los cuales se usan para generar ondas cuadradas con un ciclo de trabajo de 50%, estas se
utilizan como base de tiempo en el algoritmo de adquisicién de datos. Mediante software
se tiene la capacidad de programar el periodo de los pulsos de los contadores, asi como
también de reconocer un flanco de subida o de bajada. En nuestros programas se ha
tomado como referencia, un flanco de subida para el inicio de un periodo de muestreo.
La TAD tiene la capacidad de enviar 8 bits.de datos por el bus ISA de la PC; entonces,
para la lectura de la posicién se tienen que multiplexar los dos bytes generados por el
sensor de posicién en el PLD, esto se realiza utilizando una sefial de control adecuada
en la adquisicién del byte menos y més significativo respectivamente. Como se puede
observar esta lectura de datos utiliza un método asincrono, al no conocer el estado de
los contadores en el instante de lectura. En lecturas de datos experimentales se observan
ruidos aleatorios en el tiempo de adquisicién; para contrarrestar este problema se tienen
que validar los datos leidos haciendo dos lecturas consecutivas, luego estas se comparan
y si son iguales se validar la lectura.

A continuacién se presenta un diagrama de tiempo para la adquisicién de datos.

T, T, T, T, T, Tq T, T, Tn
Wl W2 Wi Wl W2 Wi Wl W2 W
Wo - ~ W° > & Wo -
N LN ~
Primer Ejemplo de Segundo Ejemplo de m-esimo Ejemplo de
Entrenamiento Enwrenamiento Entrenamiento

Figura 6.8: Diagrama de tiempo de la adquisicién de datos

En la figura 6.8 se observa que un ejemplo de entrenamiento esta formado por n
periodos (T seg.) de tiempo y el conjunto de entrenamiento de la red esta formado por
m ejemplos de entrenamiento. P;, W;, T; i = 1,...,7n; son la posicién, velocidad angular
y tensién de entrada en el i — ésimo instante, respectivamente. El diagrama de flujo
bésico del algoritmo de adquisicién de datos es el siguiente (figura 6.8):

Como la salida de los contadores varia entre 0 y 65536 se encontrarian discon-
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3. Calcular velocidad angular W,.

Y

Figura 6.9: Diagrama de flujo de la adquisicién de datos
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tinuidades en el cdlculo de la velocidad y posicién; este problema se resolvié trabajando
con los incrementos de la posicién en cada instante de adquisicién de datos. Cuando se
encuentren incrementos excesivos (esto solo sucede cuando se pasa por los limites de los
contadores), se adiciona o sustrae 65536 a los incrementos, compensando de esta forma
las discontinuidades.

En el diagrama de flujo de la figura 6.9, se realiza primero la inicializacién de la
TAD, despues en el instante que clock = 0 se inicializa la posicién y velocidad angular.
Luego, se detecta un flanco de subida, considerandose para este primer flanco ¢ = 0;
también se lee la posicién para calcular la posicién total y la velocidad angular (como
se explico anteriormente se esta trabajando con incrementos de posicién). Finalmente,
se almacenan los datos calculados y se repiten los pasos anteriores para un nuevo flanco
de subida hasta que z = datos, donde datos = nm, que es el instante de tiempo final de
duracién de un ejemplo de entrenamiento.

6.3.2 Entrenamiento de la red neuronal

En esta seccién se muestra mediante un diagrama de flujo la implemetacién del
algoritmo de retropropagacién para el entrenamiento de la red. En el lenguaje de pro-
gramacién “C”, una red neuronal se representa por medio de una matriz. Por tanto, las
operaciones que se realizan son matriciales. En [6] se encontré una serie de rutinas para
la realizacién de operaciones entre matrices, vectores y la combinacién de los mismos.

La identificacién de los pardmetros de la planta se pudieron realizar “on-line”, pero
se realizé “off-line” para no reducir el tiempo de vida del motor por excesivos entre-
namientos ((1) Sin la varilla, (2) Con la varilla). Primero, se realiza la inicializacién de
las variables a utilizar que son: (1) Las velocidades de aprendizaje gl y g2 las cuales
tienen que ser menores que 0.01 para evitar inestabilidades en la identificacién. (2) Los
parametros lineales G, g, G2K se inicializaron con valores entre 0 < G x,G2K < 1.
(3) Para los pesos de la red neuronal w;; se inicializaron en un principio con valores
aleatorios entre 0 < w;; < 1; en este caso el algoritmo de entrenamiento convergia lenta-
mente, luego, los pesos fueron inicializados con Matlab, por medio de la funcién INITFF
del toolbox de redes neuronales, aqui se observa que la red converge mas rdpidamente.
(4) Se inicializa Error > umbral para poder entrar al lazo; umbral es un valor para
cual se considera que el entrenamiento de la red ha terminado; en el programa se ha
considerado umbral = 0.1. Segundo, se leen del disco los datos iniciales de la tensién de
entrada T, posicién angular Py y velocidad angular wg; luego se calcula la salida inicial
de la red Sx_1, para una matriz de pesos inicial Wy y una entrada wg. Tercero, se en-
tra, al lazo de entrenamiento en si; leyéndose los datos Tk, wg, Px para el instante K.
Cuarto, se realiza la estimacién de la velocidad angular ewg usando en un principio el

modelo de identificacién “serie-paralelo”, para finalmente utilizar el modelo “paralelo”
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Figura 6.10: Diagrama de flujo del algoritmo de aprendizaje
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cuando se observe que los valores lineales a identificar tienden a valores estables, o si
la variable Error, comienza a disminuir lentamente. Quinto, se calcula el error entre la
velocidad angular real y estimada, la que se utiliza en la actualizacién de las velocidades
de aprendizaje. Sexto, se realiza la etapa de aprendizaje, que consiste de funciones que
realizan la retropropagacién del error y actualizan los pesos de la red neuronal para
el siguiente lazo de entrenamiento. Estas funciones se realizaron en base a las rutinas
de entrenamiento utilizando el algoritmo de backpropagation del toolbox de redes neu-
ronales de Matlab. Octavo, se realiza la propagacién hacia adelante con los nuevos pesos
de la red calculados y se actualizan los valores wx_1, Tk -1, Px—1 para ejecutar otra vez
el lazo de entrenamiento de la red, hasta que el valor de ¢ > N™° de muestras. Noveno,
una vez terminada la ejecucién del lazo de entrenamiento, se realiza la comprobacién
del aprendizaje de la red, resultando un Error que es comparado con el umbral, una
vez que Error < umbral, el entrenamiento ha terminado.

En la figura 6.11 se muestra el diagrama de flujo de la comprobacién del aprendizaje
de la red, a diferencia del esquema de entrenamiento, figura 6.10, para el cdlculo de
la velocidad angular estimada se utiliza el modelo de identificacién paralelo. En la
propagacién hacia adelante, la salida de la red es una funcién de la matriz de pesos
encontrada en el entrenamiento de la red y de la velocidad angular estimada.

6.4 Software de control

El sofware del sistema de control se desarroll6 en “C”. El diagrama de flujo se
muestra en la figura 6.12 en donde se realizan los siguientes pasos: (1) Inicializacién
de la tarjeta de adquisicién de datos y de las variables utilizadas en el programa. (2)
Detectar clock=0 y leer el primer dato de la posicién, aqui se da inicio al algoritmo de
control. (3) Se comprueba que la variable k sea menor a Num. Puntos. La variable
Num. Puntos junto con la frecuencia de muestreo determinan el tiempo de duracién
del experimento. (4) Se detecta un flanco de subida. De igual forma que la adquisicién
de datos, un flanco de subida d4 inicio a un periodo de control, en donde se realiza el
célculo de la sefial de control para ese instante de tiempo. (5) Se estima la velocidad a
partir de la posicién. La posicién se calcula como se explicé en la seccién 6.3.1 y luego
se calcula la sefial de control. (6) se envia la sefial de control y se repite el bucle hasta
que k alcanze a Num. Puntos.

Las redes neuronales entrenadas con los algoritmos de aprendizaje son utilizadas
para linealizar el BR1L. Este sistema linealizado se controla con un controlador PID
para seguimiento de trayectorias. El controlador PID es disefia analégicamente y para
la implementacién del control se discretiza utilizando una aproximacién discreta; esto
se muestr6 en la seccién 5.3.2.

La parte principal de la implementacién en “C” del algoritmo se muestra a contin-
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Figura 6.11: Diagrama de flujo de la comprobacién del aprendizaje

uacion:

while (k<=N_puntos)
{/*while - 1%/
act = NivelClock();
if ((ant==0)&&(act==1)) // Detecta inicio de muestreo

{ /*if - 1%/

Setpoint =.8*t-1 .5%3in(3*t);
t +=0.001;
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ek = Setpoint - qk; //Exrror

Pk = Kp*(b*Setpoint - qk); //Parte Proporcional

Ik = Ik 1 + Kp*Ts*ek_1/Ti; //Parte Integral

IW = IW_1 + Ts*Sk_1/Tt; //Integrador Antiwindup

Dk = Td*Dk_1/(Td+N*Ts)-Kp*Td*N*(qk-qk_1)/(Td+N*Ts); //Parte Derivativa
[ *-——-- Red neuronal que compensa la Friccion de Coulomb —-—-—---- */

dtansig_in(S1,W1,vel[k]*n,B1l,rowBl);

dtansig(S2,S1,W2,B2,rowW2,colW2);

dtansig(compensacion,S2,W3,B3,rowW3,colW3); .

/*- Red neuronal que compensa la componente sinusoidal del peso de la varilla-x,
dtansig_in(S1_,W1_,pos([k],Bi_,rowB1);

dtansig(S2_,S1_,W2_,B2_,rowW2,colW2);
dtansig(compensacion_,S2_,W3_,B3_,rowW3,colW3);

if ((control[k]<=3.7)&&(control [k]>=0.8)) Sk=0.0;

else if(control[k]<0.8){ Sk=.8-control[k] ;control([k]=.8;}
else if(control[k]>3.7){Sk=3.7-control[k];control[k]=3.7;}

[ —————————— e Envio de la se“nal de control */
SendVoltage(control [k]);

}/* if -1 */
ant=act;
}/*while - 1%/
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CAPITULO VII
RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados de la implementacién de los algoritmos
de identificacién y de control realizados en capitulos anteriores.

7.1 Adquisicién de datos

gLom

Para la identificacién de f(nw) y sin(g) (ver ecuacién (5.12)) los patrones de

entrenamiento consisten de velocidades con una duracién de 0.5 seg y 2 seg, respecti-
vamente. Las tensiones de entrada que producen estas velocidades son escalones de 0.8
y 1.1 Volt., respectivamente. Se observa en la figura 7.1 que las velocidades incluyen
una respuesta transitoria y una estacionaria, asi como también un ruido debido a la
cuantificacién de los contadores.

Veoelocoicdad sin coarga Velooldad con oarga

— - = v —

=
; i =) .

—3sg o.2 o.4 o.s o.s 1 1.8
Tiempo (Seg) Tilempo (Seg)

Figura 7.1: La primera figura muestra la velocidad de salida sin carga en el motor y la

segunda, con carga en el motor.

7.2 Identificaciéon de las no linealidades del BR1L

A continuacién se muestra la identificacién de la friccién estdtica y de Coulomb y la
componente sinusoidal del peso de la varilla debido al efecto del movimiento de ésta en
un plano vertical. La ecuacién (5.13) muestra el modelo continuo del sistema BRIL y
la ecuacién (5.14) presenta el modelo discreto del BR1L utilizado en la identificacién.
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7.2.1 Identificacién de la friccién estdtica y de Coulomb

De la misma forma que en las simulaciones, para realizar esta identificacién no se ha
considerado a la varilla. El modelo de identificacién empleado se muestra en la ecuacién
(5.5) el cual se deduce de la ecuacién (5.14) haciendo m = 0. La friccién estitica y de
Coulomb son identificadas por la red neuronal NNT H?,zo,w,l utilizando la ley (5.11),
en donde se identifican también los pardmetros lineales del modelo. Primero se utiliz6
el modelo serie-paralelo hasta que los pardmetros lineales y el error de identificacién
converjan a un pequeiio valor, y luego el modelo paralelo para disminuir ain mas este
valor. En la figura 7.2 se muestra la evolucién del error cuadratico promedio por época

y el error residual al final del entrenamiento para una época de entrenamiento.

Error Cuadratico Promedio

1.8

E) I DR IO R SRR SO i
i i i i i i
5000 10000 15000 200 400 600 800 100012001400
NuUumero de Muestras Epocas de Entrenamiento

o 4

Figura 7.2: La primera figura muestra el error residual al final del entrenamiento y la

segunda, el error cuadraitico promedio.

En la figura 7.3 se compara la velocidad del sistema real con la velocidad estimada
del modelo utilizado, la sefial de entrada al sistema es un escalén de 0.8 Volt.

La figura 7.3 se muestra que el modelo empleado promedia el ruido de cuantificacién
de la velocidad real del sistema; también el error residual al final del entrenamiento
mostrado en la figura 7.2 es del 6rden del ruido de cuantificacién de la velocidad real.
A continuacién, en la figura 7.4 se muestra la identificacién de la friccién estitica y de
Coulomb realizada por la red neuronal.

Es claro observar en la figura 7.4 que la friccién tiene distintos valores en cada
sentido de giro del eje del motor (no es una funcién impar) y que para un sentido
de giro, la friccién toma distintos valores dependiendo de la velocidad de giro; esto
marca la diferencia del modelo G3 Sgn(nw) utilizado en las simulaciones. Inclusive se

observa que la red ha estimado un offset de tensién adicional al empleado al realizar
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Figura 7.3: La primera figura muestra la velocidad del sistema real y la segunda, la

velocidad estimada del modelo.

Identificacion de la friccién de Coulomb
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Figura 7.4: Identificacién de la friccién estatica y de Coulomb
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el experimento, al no observarse una simetria promedio en la tensién identificada. !
Al final de la identificacién, los pardmetros lineales en el modelo de la ecuacién (5.5)
convergieron a los siguientes valores: G; = 0.9604 y G2 = 0.9546.

7.2.2 Identificacién de la componente sinusoidal del peso de la varilla

La varilla al moverse en un plano vertical perpendicular al eje del motor genera
una no linealidad debido al peso de ésta, la ecuacién (5.14) muestra esta no linealidad
(M sin(gx)), la que es identificada por la red neuronal NNT1 II?’20’10’1. El modelo
de identificacién empleado se muestra en la ecuacién (5.15). La ley de identificacién
utilizada se muestra en la ecuacién (5.17), la cual también se empleé para identificar los
pardmetros lineales del sistema BR1L. En la identificacién se utiliza la red neuronal NNT
entrenada en la seccién anterior, la que compensa a la friccién estatica y de Coulomb
en este experimento. De la misma forma que en la seccién anterior, primero se utiliza

el modelo serie - paralelo y luego el paralelo.

Error por Muestra Error Cuadratico Promedio
. e —

ikl |

< (-] 100 200 300
Muestra x 10* Epooas de Entrenamiento

Figura 7.5: La primera figura muestra el error residual al final del entrenamiento y la

segunda, el error cuadratico promedio.

En la figura 7.5 se muestra la evoluci6n del error cuadrético promedio por época y
el error residual al final del entrenamiento para un conjunto de entrenamiento. En la
figura 7.6 se compara la velocidad del sistema real con la velocidad estimada del modelo
después de identificar sus pardmetros internos. La entrada a estos sistemas es una sefial
escalén de 1.0 Volt.

La velocidad del sistema BR1L en la figura 7.6 contiene ahora dos fuentes de ruidos:
(1) El de la cuantificacién. (2) El producido por la varilla al iniciar su movimiento que

11,as tensiones identificadas nos dan una informacién indirecta de la friccién. La constante de propor-
cionalidad entre la tensién identificada y la friccién se puede calcular a partir de los pardmetros lineales

identificados.
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Figura 7.6: La segunda figura muestra la velocidad del sistema real y la primera, la

velocidad estimada del modelo.

genera un estado oscilatorio en la velocidad que tiene una duracién promedio de 0.25

Identiflcacién de la componente asinusoidal de la varilla

=
Angulo (Rad)

Figura 7.7: Identificacién de la componente sinusoidal del peso de la varilla debida al

movimiento de ésta en un plano vertical al eje del motor

seg para cada ejemplo de entrenamiento. El modelo identificado promedia estos ruidos
elimindndolos. En la figura 7.5 se muestra el error residual al final del entrenamiento
en donde se observan picos de ruidos de hasta 10 rad/seg debido al ruido explicado en
(2), y un ruido promedio de 2 rad/seg causado por (1). En la figura 7.7 se muestra la

RglL
identificacién de g <o

el rango de 0 < gx < 27y de la misma forma que en la seccién anterior, la tensién

- gin(gx) por la red neuronal NNT1. Aqui gx es acotado en

identificada nos d4 una informacién indirecta del torque sinusoidad, debido al efecto del
movimiento de la varilla. Los pardmetros lineales del modelo (5.15) convergieron al final
del entrenamiento a los siguientes valores: G1 = 0.9973 y G2 = 0.0416.

Como se puede observar _EgLom_ sin(gx) es un modelo ideal de la no linealidad
a identificar. La velocidad estimada del modelo del sistema es calculada usando dos
métodos: (1) Utilizando la no linealidad ideal. (2) Utilizando la red neuronal, en el

segundo método se obtuvieron mejores resultados, estc se muestra en la figura 7.8.
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Velocidades Experimental y Estimada en ol Eje del! Motor
-

o.2 0.4 o.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
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Figura 7.8: La linea punteada es la velocidad estimada usando un modelo ideal del
torque sinusoidal. La linea continua es la velocidad estimada usando la red neuronal.
La velocidad ruidosa es la respuesta del sistema BR1L para una entrada escalén de 3.5
Vol.

7.3 Compensacion del sistema no lineal

Es claro observar en las ecuaciones (5.5) y (5.15) que las tensiones Gy sin(gx) y
G3 Sgn(nwy) son los torques no lineales trasladados hacia la tensién de entrada del
sistema para tener acceso a ellos. La eliminacién de estas no linealidades puede ser
realizada por una realimentacién de compensacién. Es decir, generando una tensién de
igual magnitud que G3 Sgn(nwg) y G4 sin(gx) pero de signo contrario, de tal manera
que al adicionarla a la tensién de entrada, elimine los torques de friccién no lineales.
Las redes neuronales NNT y NNT1 se utilizaron para realizar esta realimentaciéon de

compensacion.
7.3.1 Compensacién del motor sin carga

El primer gréafico de la figura 7.9 muestra la velocidad del motor sin carga para
una entrada 0.5 sin(z%’) sin utilizar compensacién; el segundo grafico compensa esta no

linealidad. Se observa que la velocidad aumenta y la zona muerta del motor desaparece.

7.3.2 Compensacién del motor con carga

En el primer grafico de la figura 7.10 se muestra la velocidad del motor con carga
para una entrada sin(srt) sin compensar. En el segundo grafico se muestra el efecto de

la compensacién del sistema.
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Figura 7.9: El primer grafico muestra la respuesta del sistema sin compensar y el segun-

do, compensado.

Velooldad del motor con carga sin compensaocion Velocldad del motor con carga y compensacion
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Figura 7.10: El primer grafico muestra la respuesta del sistema sin compensar y el

segundo, compensado.
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7.4 Sistema de control implementado

Los sistemas de compensacién encontrados se probaron implementado un sistema -
de control PID con una realimentacién de compensacién. Un esquema de este sistema
se muestra en la figura 5.28. El funcionamiento de estos sistemas son comparados con
un sistema de control PID simple. Primero se analizara el caso del motor sin la varilla
y luego del sistema BR1L.

7.4.1 Control PID del motor sin varilla

En el grafico de la figura 7.11 se muestra la respuesta del motor sin varilla. En el
primer grafico se observa el efecto de la zona muerta del motor y en el segundo se
muestra su compensacién. La trayectoria a seguir es r = 0.8t — 3sin(3t) para el tiempo
0<t<5.

Poelclén motor sin carga aln compenaar' Posicién motor aln carga compensaco
s - - v v s

L] T 1 I I !

Pry SEErA <

—_ A ]

- k. "‘1 = >
Tiempo (aseg)

Figura 7.11: Control PID de un motor sin varilla

7.4.2 Control PID del sistema BR1L

En el grifico de la figura 7.12 se muestra la respuesta del control del sistema BRI1L.
En el primer grafico se muestra la respuesta sin compensacién y en el segundo se muestra
su compensacién. La trayectoria a seguir es r = 0.8t — 2.53in(3t) para el tiempo 0 < ¢t <
5. Para el control, se sintonizaron los pardmetros del controlador en ambas experiencias.

La compensacién disminuyé el error cuadrético promedio (ecuacién (5.4)) de seguimien-
to de la trayectoria en la mitad, tal como se observa en la tabla 7.1. En el grafico de la

figura 7.13 se muestran estos errores.
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Figura 7.12: Control PID del sistema BR1L
o.1}
o.os5 |-
o N
E %,
"‘Lé“—o.os Ay
L
o _ D '"\\ AT
: N
. S S .
—o.2}i
o.s 1 1.5 2 2.5 3 3.5 P a5 s

Tlempt': (seg)

Figura 7.13: Error en el seguimiento de la trayectoria para el sistema BR1L. La linea

continua muestra el error utilizando compensacién y la punteada sin compensacién

Motor Error cuadratico promedio
ad2
[seg"' x(Nﬁrr’;ero Muestras.) ]
Sin compensacién 0.0071
Con compensacién 0.0036

Tabla 7.1: Error cuddratico medio
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CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS

En esta seccién se presentan las principales conclusiones derivadas de la adquisicién

de datos, identificacién y control realizadas en el sistema BR1L.

1.

Al analizar la respuesta en frecuencia del motor, se encontré que la respuesta del
sistema se puede aproximar por un sistema de primer orden (ecuacién (6.6)). Por
tanto, la inductancia (L) del motor se puede despreciar. Esta caracteristica del motor
hace posible la utilizacién de la realimentacién de compensacién y de los modelos de
identificacién utilizados (ecuaciones (5.5) y (5.16)).

Las fricciones no lineales discontinuas estatica y de Coulomb pueden ser compensadas
utilizando un modelo ideal de torque (ecuacién (6.3)). Este modelo se utiliz6 en la
identificacién de pardmetros del motor usando el método de la respuesta en frecuencia,
cuyos valores fueron utilizados sélo en las simulaciones. El modelo ideal considera que
la friccién de Coulomb tiene el mismo valor para un sentido de giro del motor, lo cual
no es cierto. La modelacién de esta no linealidad utilizando redes neuronales demostré

que el torque de friccién de Coulomb es una funcién de la velocidad (figura 7.4).

Se demostré que el torque no lineal debida a la componente sinusoidal del peso de la
varilla se puede identificar satisfactoriamente utilizando una red neuronal. Se comparé
la respuesta de la velocidad estimada de la varilla en el sistema BR1L utilizando un
modelo ideal y neuronal con respecto a la velocidad real de la varilla del BRI1L y se

observé un mejor funcionamiento utilizando el modelo neuronal (figura 7.8).

Se demostré que los torques no lineales del sistema BR1L puede ser estimados satis-

. ey 3
factoriamente utilizando una red neuronal IIj 59 19 ;-

. Se demostré que las redes neuronales pueden formar parte de un sistema de reali-

mentacién de compensacién. La figura 7.9 presenta la compensacién de la friccién
estatica y de Coulomb y la figura 7.10 presenta la compensacién del torque no lineal
debida a la componente sinusoidal del peso de la varilla. Cuando la aceleracién esta
alrededor de cero, se observa distorsiones en la velocidad; esto se debe a que no se
estdn considerando otras no linealidades como el backlash en los engranajes del motor

y en el conector varilla - eje del motor, por ejemplo.
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. La velocidad pudo ser hallada satisfactoriamente a partir de la posicién. El ruido
en la velocidad debido a la cuantificacién de los contadores puede ser despreciado
cuando se realiza la identificacién y control en el sistema BRI1L.

. El control del sistema linealizado usando redes neuronales compensa satisfactoria-
mente los términos no lineales del sistema BR1L. Se encontr$ que la sefial de control
generada esta dentro del rango lineal del amplificador de potencia.

. También se encontré que la duracién del algoritmo de control usando redes neuronales
implementado fue de 0.6mseg. Por tanto, la méxima frecuencia de muestreo que
se puede utilizar es de 1700 Hz. Sin embargo, frecuencias mayores que 600Hz son
suficientes para lograr un buen funcionamiento.

. El sistema implemetado es capaz de trabajar con motores DC de mayor potencia.
Todo depende de la corriente y tensién que manejan los conmutadores. La placa
impresa del driver se ha disefiado de tal forma que los conmutadores puedan ser
extraidos y reemplazados facilmente. Por tanto, el estudio de otros tipos de control
tales como controladores difusos, neuro-difusos, adaptivos, entre otros, son los futuros
trabajos que pueden ser implementados sobre el sistema BRI1L. Si la velocidad de
procesamiento del algoritmo de control empleado fuera el problema, en la actualidad
podemos usar PC’s con m4s del doble de velocidad de la que se utiliz6, para zanjar
tal dificultad.



ANEXO A
CIRCUITOS DEL DRIVER DEL MOTOR

En el presente apéndice se presenta la descripcién de los componentes que conforman
el circuito generador PWM y el amplificador de potencia PWM. Adicionalmente se

presenta los diagramas circuitales de los mismos.

Nombre Descripcién Valor
R27 Resistencia 4.7K
R28 Resistencia 330¢2
R29 Potenciometro 1KQ
R30 Potenciometro 1KQ

C3 Condensador Cerdmico 0.1uF
C4 Condensador Cerdmico 0.1uF
C5 Condensador Cerdmico 0.015uF
C6 Condensador Ceramico InF
C7 Condensador Cerdmico 1.8nF
U3 Compuerta Or, 74LS32 —
U4 Generador de PWM, LM3524 —
Ub Compuerta Or, 74LS32 —
U6 Compuerta Not,74L.S02 —
U7 Monoestable, 74L.S123 _

Tabla A.1: Tabla de elementos del circuito generador de PWM con tiempo muerto



Nombre Descripcién Valor (| Nombre Descripcién Valor
RS Resistencia 4.7TKQ R24 Resistencia 3.3KN2
R6 Resistencia 3012 D1 Diodo Rectificador —
R7 Resistencia 3092 D2 Diodo Rectificador —
RS Resistencia 30Q2 C1 Condensador Ceramico | 22uF
R9 Resistencia 3092 C2 Condensador Ceramico | 22uF
R10 Resistencia 3.3KQ C15 Condensador Thantalo | 22uF
R11 Resistencia 3.3KNQ Q1 Transistor, 2N2222 —
R12 Resistencia 3.3K2 Q2 Transistor, 2N2222 —
R13 Resistencia 47K Q3 Transistor, 2N2907 —
R14 Resistencia 2K Q4 Transistor, 2N2907 -—
R15 Resistencia 2K Q5 Mosfet, Buz 80 —
R16 Resistencia 3.3KQ Q6 Mosfet, Buz 80 —
R17 Resistencia 3.3KQ2 Q7 Mosfet, Buz 80 —
R18 Resistencia 4.7TKQ ' Q8 Transistor, 2N2222 —
R19 Resistencia 3092 Q9 Transistor, 2N2907 —
R20 Resistencia 5002 Q10 Transistor, 2N2222 —
R21 Resistencia 5002 Q11 Transistor, 2N2907 —
R22 Resistencia 4.7KQ Q12 Transistor, 2N2222 —
R23 Resistencia 3002 Q13 Transistor, 2N2222 —
Q14 | Mosfet, Buz 80 | — U2 74LS06 —

Tabla A.2: Tabla de elementos del Amplificador del PWM
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Figura A.1l: Diagrama de tiempos del circuito generador de PWM con zona muerta
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