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PROLOGO

Los avances en el estudio de materiales sometidos a cargas ciclicas llevaron al desarrollo
de modelos analiticos que describan su comportamiento. Por lo tanto, para validar estos
modelos asi como para determinar las propiedades de nuevos materiales, surgié la

necesidad de desarrollar maquinas para ensayos mecanicos.

Uno de los ensayos de mayor importancia en el estudio de materiales son los
relacionados con la fatiga, este tipo de ensayos requiere un elevado nimero de ciclos por
lo cual surge la necesidad de desarrollar cada vez maquinas mas rapidas con el
proposito de disminuir el tiempo de los ensayos, por tal motivo es de vital importancia

desarrollar controladores que puedan trabajar a altas frecuencias.

La presente Tesis muestra un modelo de control diseflado para este tipo de sistemas
servo-hidraulicos, lo cual fue dividido en 5 capitulos como seran detallados a

continuacion.

Capitulo I: Se presentan los antecedentes, la justificacion, el objetivo, la

metodologia de trabajo, los alcances y las limitaciones propias de la presente Tesis.



Capitulo II: Se describe en forma breve y simplificada los fundamentos de la
inteligencia artificial, detallando los conceptos basicos de los sistemas fuzzy logic, redes
neuronales y una descripcién general de los sistemas hibridos principalmente de los

sistemas hibridos neuro-fuzzy.

Capitulo III: Se presenta un resumen del modelamiento de un sistema servo-

hidraulico de una maquina para ensayos de fatiga.

Capitulo IV: Este capitulo presenta el disenio de un control hibrido neuro-fuzzy

para un sistema servo-hidraulico de alta frecuencia.

Capitulo IV: Se presentan el hardware para la implementaciéon de un sistema
experimental, asi también los resultados de las simulaciones del controlador propuesto.
Adicionalmente se detallan algunas caracteristicas de la respuesta del sistema a las

variaciones de algunos parametros del sistema neuro-fuzzy.

Finalmente esta Tesis presenta una serie de conclusiones y recomendaciones
obtenidas en base a los resultados de las simulaciones. Asi mismo se presenta la

bibliografia requerida para el desarrollo del presente trabajo.



1.1.

CAPITULO1
INTRODUCCION

Antecedentes.

Los avances tecnolégicos y las innovaciones industriales hacen uso de los sistemas
hidraulicos y neumaticos en diversas aplicaciones como por ejemplo, industrias
automatizadas, explotacion de minerales, maquinaria pesada, ensayo de materiales,
industria aeroespacial, maritima, etc. Estos sistemas tienen muchas ventajas como
su alta durabilidad y capacidad para generar fuerzas a altas velocidades.
Infelizmente estos sistemas tienen caracteristicas no lineales [1], las cuales surgen
de la compresibilidad del fluido hidraulico, el rozamiento en el cilindro-pistén, etc.
Las maquinas para ensayos de materiales son desarrollados utilizando sistemas
servo-hidraulicos para poder generar fuerzas y torques relativamente altos, asi
como altas frecuencias de trabajo. El propédsito de hacer estos ensayos es
proporcionar al diseflador y personal de mantenimiento las caracteristicas de los
materiales para prevenir la vida atil de un equipamiento o estructura.

El estudio de la fatiga es importante porque la mayorfa de las fallas de los
clementos de maquinas en servicio se debe a la fatiga, debido a que la rotura por

fatiga ocurre sin ningun aviso previo.
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Una maquina para ensayos de fatiga es un equipamiento capaz de someter cuerpos
de prueba a esfuerzos ciclico, con el propdsito de poder prever el
comportamiento de los mismo tanto en condiciones criticas como en condiciones
normales de trabajo. En este contexto es necesario desarrollar un control eficiente
para que el sistema pueda alcanzar frecuencias tipicas de trabajo, que para el caso
de los metales es de hasta cien veces por segundo [6]. Ademas el controlador tiene
que ser capaz de superar las variaciones no lineales de la dinamica del sistema.
Debido a la no linealidad del sistema, el mejor desempefio no es alcanzado con
controladores clasicos, debido a que toda la informaciéon del proceso no es
conocida con anticipacién. Una alternativa a este problema es el desarrollo de
controladores con la capacidad de identificar y controlar el sistema dinamico no
lineal.

En este trabajo fue desarrollado la optimizaciéon del control de una maquina
servo-hidraulica para ensayos de fatiga utilizando técnicas de inteligencia artificial
tales como: redes neuronales, 16gica fuzzy y sistemas hibridos neuro-fuzzy; y se
presenta las simulaciones computacionales del sistema para un ensayo de fatiga
con cargas de amplitud constante y variable. Finalmente, es presentado el
esquema general de una maquina servo-hidraulica, en la cual podria ser

implementado el control por aprendizaje neuro-fuzzy propuesto.

Justificacion
Los ensayos de materiales son realizados con el propésito de obtener informacion
sobre los limites de esfuerzo y el tiempo de vida de una pieza o elemento de

maquina, con la finalidad de determinar nuevos tipos de materiales, procesos de



fabricacion o tratamientos térmicos de los materiales para asi definir sus
aplicaciones industriales.

Los ensayos de fatiga son un tipo de ensayo de gran importancia en las industrias
para prever posibles fallas, hacer un programa de mantenimiento, y los fabricantes
determinar los materiales adecuados que puedan soportar los esfuerzos repetitivos
requeridos para la tarea del mecanismo. Este tipo de ensayo consiste en aplicar a
una pieza o cuerpo de prueba apropiado esfuerzos ciclicos repetitivos,
dependiendo del tipo de ensayo a ser realizados; por ejemplo, los ensayos de
iniciacién y de propagacion de fisura.

Los equipos de ensayo de fatiga son constituidos por un sistema de aplicacién de
cargas, que permite alterar la intensidad y el sentido del esfuerzo, y por un
contador del numero de ciclos. La figura (1.1) presenta un ensayo de iniciacion de
fisura por fatiga, el cual proporciona datos cuantitativos de las caracteristicas del

material antes de la rotura.

_Fiura 1.1. Ensayo de Fatiga.
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Los ensayos de fatiga son casi independientes de la frecuencia de trabajo, excepto
en polimeros, donde debido a las altas frecuencias el material es calentado,
influenciando la resistencia util del material; pero si el cuerpo de prueba pudiera
ser refrigerado, en ese caso la frecuencia no afectaria en los resultados. Para un
tipo de material dado y sometido a tensiones alternadas, la resistencia util a la
fatiga basicamente solo depende del numero de ciclos aplicados al material de
prueba, es por este motivo que los equipos para ensayos de materiales trabajan a
altas frecuencias, procurando una reduccién del tiempo y costos de los ensayos,
sin que esto interfiera en los resultados.

Las técnicas de inteligencia artificial tales como: redes neuronales, légica fuzzy y
sistemas hibridos neuro-fuzzy tienen la capacidad de modelar una gran cantidad
de plantas de dinamica no lineal con un arbitrario grado de precisién; esto permite
disefiar un esquema de control 6ptimo aplicado a sistemas servo-hidraulicos, sin la

necesidad de tener conocimiento de todo el modelo de la planta.

Planteamiento del Problema

En la presente Tesis, se desarrolla una técnica de control por aprendizaje neuro-
fuzzy, el cual es aplicado en un sistema servo-hidraulico para ensayos de fatiga con
el propésito de realizar ensayos de fatiga y asi poder determinar el tiempo de vida
util de los materiales.

La implementacién del control por aprendizaje neuro-fuzzy fue desarrollado con
el objetivo de acelerar el proceso de aprendizaje. Esta metodologia consiste en
hacer un control de tipo bang-bang, restringiendo la servo-valvula a trabajar

siempre en sus limites maximos de operacion, tratando de mantener siempre
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completamente abierto la servo-valvula en una direccién o otra. Para mantener la
servo-valvula trabajando en sus limites de funcionamiento, los instantes éptimos
reversiones son determinado por el sistema neuro-fuzzy, la cual tiene 2 variables
de entrada, la variable gama que es el doble de la amplitud de la carga deseada y la
variable minimo que es el valor minimo de carga deseada. Y el proceso de
aprendizaje es realizado mediante las actualizaciones de los pesos del sistema
neuro-fuzzy utilizando el error obtenido entre la carga deseada y la carga
alcanzada a cada ciclo durante la ejecucion de los ensayos de fatiga, mejorando la
respuesta del sistema a cada evento. Estos puntos de reversion dependen de
diversos factores, como la amplitud y carga media deseada, y también son
influenciados por la dindmica del sistema. El desarrollo de un controlador por
aprendizaje neuro-fuzzy fue motivado por la necesidad de tener un agente con la
capacidad de aprendizaje y almacenamiento de los puntos 6ptimos de reversion de

la servo-valvula.

Objetivo

El objetivo de esta tesis es desarrollar un controlador de fuerza por aprendizaje
neuro-fuzzy basado en técnicas de inteligencia artificial de un sistema servo-
hidraulicos de alta frecuencia. Este controlador es aplicado al modelo de una

maquina para ensayo de fatiga y se evalia su desempefio.

Alcances
Las maquinas para ensayos mecanicos de materiales tienen diferentes tipos de

controladores, los cuales son mejorados con el propésito de alcanzar mayores



frecuencia de trabajo. En esta Tesis se plantea un modelo de control por
aprendizaje neuro-fuzzy.

Algunos trabajos, para el control de sistemas servo-hidraulicos utilizaron un
controlador no-lineal basado en Lyapunov [1], donde la ley adaptativa propuesto
permite eliminar las incertidumbres en los parametros del sistema hidraulicos. El
desempefio del controlador no-lineal fue comparado con un controlador PD, del
cual se puede concluir que el controlador propuesto superé ampliamente al
controlador PD tanto en la simulacién como experimentalmente.

En los ultimos afios, sistemas basados en redes neuronales y fuzzy fueron
encontrando un camino en aplicaciones de control y muchas otras areas de la
ingenieria. Los resultados obtenidos capturaran la atenciéon de ingenieros que
trabajan con sistemas reales. Esto es debido principalmente a los resultados
obtenidos y frecuentemente a la facilidad de implementaciéon cuando se
desarrollen sistemas de control basados en redes neuronales y fuzzy [2].

Otro trabajo [3] present6 el uso de un controlador por aprendizaje, utilizando
técnicas neuro-fuzzy en el diseno de un control de trayectoria, modelando el
actuador electro-hidraulico.

Otra aplicaciones utiliza un control hibrido adaptativo neuro-fuzzy por modelo de
referencia (““Adaptive Neuro-Fuzzy Model Reference Controller’, ANFMRC) [4], y fue
desarrollado para mejorar el desempefio del control en un sistema neumatico, este
control hibrido es combinado con un control “bang-bang’ aplicado cuando el error
es grande, y un ANFMRC aplicado cuando el error es pequefio.

En la tesis de Alva [5], fue desarrollado un control por aprendizaje, restringiendo a

la servo-valvula a trabajar siempre en sus limites extremos de operacion “bang-
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bang’. En este caso, los puntos de reversion de la valvula siempre deben estar
entre el valle y pico de una fuerza deseada (o entre pico y valle), y este parametro
depende de la amplitud y del menor valor de la carga solicitada. Para que la servo-
valvula trabaje en sus limites de funcionamiento, una ley de aprendizaje obtiene
los instantes Optimos para las reversiones. Y luego almacenado en tablas
especificas para cada tipo de fuerza deseada, y actualizada continuamente.
Las principales maquinas servo-hidraulicas para ensayo de materiales que se
encuentran en el mercado son de las marcas INSTRON y MTS. Las que son
capaces de trabajar con células de carga desde 5 kNN a 500 kN, a una frecuencia
maxima teoérica de 500Hz (para amplitudes muy pequefias). Ellas pueden ejecutar
ensayos de traccién, compresion, flexion y de fatiga. Tiene la habilidad de testar
los mas diversos materiales, incluyendo polimeros, metales y compuestos.
En la presente Tesis solo seran presentados las simulaciones del control por
aprendizaje neuro-fuzzy basado en las fuerzas medidas sobre el cuerpo de prueba,
aplicados a un sistema servo-hidraulico para cargas de amplitud contaste y
€ »

variable, también se presenta un estudio del efecto del factor de aprendizaje “n

durante el proceso de aprendizaje.

Limitaciones

El modelo de la dindmica del sistema servo-hidraulico utilizado para las
simulaciones del control por aprendizaje neuro-fuzzy fue el desarrollado por Alva
[8], la cual representa una aproximacion del comportamiento real de una maquina

INSTRON modelo 8501 para ensayos mecanicos de fatiga.
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Debido al elevado costo de los equipos para la implementaciéon del prototipo de
una maquina servo-hidraulica para ensayos mecanicos, en la sustentacion de esta
Tesis no se podra realizar ninguna prueba ni presentar resultado experimental del

modelo de control propuesto.



CAPITULO II

FUNDAMENTOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.1.

Introduccién

En este capitulo se presenta los conceptos fundamentales de la inteligencia
artificial para la implementacion de sistemas hibridos, tales como los sistemas
hibridos neuro-fuzzy. En las dltimas décadas, como una alternativa a los métodos
convencionales de disefio de controladores, surgieron los modelos de control
basado en légica fuzzy (FL) y redes neuronales artificiales (ANN). Estas dos
técnicas son aplicadas con éxito en diversas areas en las cuales el control
convencional presenta dificultades en el disefio del controlador.

Los sistemas basados en légica fuzzy son apropiados para el disefio de
controladores a partir del conocimiento explicito proporcionado por el
especialista, donde desempefio del controlador depende basicamente de la
experiencia del especialista. Entre tanto, los sistemas basados en ANN son
adecuadas para el disefio de controladores basado en el conocimiento implicito
embutido en un conjunto de datos, y donde su desempefio es principalmente
afectado por el ajuste de sus parametros (nimero de neuronas en cada capa,

numero de capas escondidas, etc.). Por consiguiente, muchos investigadores han
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intentado integrar estas dos técnicas para generar un modelo hibrido que pueda
aprovechar las ventajas de cada una de ellas y minimizar sus deficiencias. Asi en
los ultimos afios, diversos tipos de sistemas hibridos fueron desarrollados en la
literatura, generalmente por la integraciéon de las técnicas como Algoritmos
Genéticos (GA), ANN y FL.

En la presente Tesis, se presentan diversas arquitecturas de sistemas hibridos
basadas en la integracién de sistemas fuzzy y redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales, o comunmente conocidas como “Neural
Networks”, fueron motivadas en principio por la extraordinaria capacidad del
cerebro humano para ejecutar tareas de gran complejidad, no lineales y con
procesamiento paralelo de la informacién, tales como reconocimiento de
patrones, percepcion, clasificacion, generalizacion de conceptos y control motor.
Estos hechos generaron el interés del estudio detallado de la constitucion del
cerebro y su mimetizaciéon en la concepciéon de sistemas con las capacidades

referidas arriba fue designada por redes neuronales artificiales (ANN).

Légica Fuzzy

La légica fuzzy es una extension de la légica booleana, introducida por el Dr. Lofti
Zadeh de la Universidad de Califérnica (Berkeley) en el afio 1965. Fue desarrollado
para expresar el concepto de verdad parcial, de manera que se puedan determinar
valores entre el limite “completamente verdadero” y “completamente falso”. Esto
significa que un valor 16gico difuso es un valor cualquiera en el intervalo de 0 a 1.
La logica fuzzy se torno importante en la medida en que el mundo en que vivimos

no esta constituido por formas absolutamente verdaderas o falsas.
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Actualmente las técnicas de control pueden ser implementadas por modelos
matematicos deterministicos, las implementaciones basadas en la logica fuzzy

frecuentemente tienen un mejor desempefio, por los siguientes puntos [7]:

Las estrategias de control fuzzy imitan un comportamiento basado en reglas
obtenidas de la experiencia del especialista, en lugar de un control explicitamente
restricto a modelos matematicos como ecuaciones diferenciales. Por lo tanto, es

robusto en sistemas no-lineales sin necesidad de un modelo matematico.

El control fuzzy abarca un gran nimero de entradas, muchas de las cuales son
apenas para condiciones especiales. Por lo tanto, algunas condiciones
excepcionales (tales como alarmas) pueden ser implementadas con un menor

esfuerzo computacional y flexible a modificaciones.

La implementaciéon de productos comerciales basados en estrategias de control
fuzzy destinados al mercado tienen un menor costo, frecuentemente son mas
eficiente y facilmente implementable en microprocesadores en comparacion a
estrategias de control convencionales, debido a una menor codificacion y tiempo
computacional de ejecucion.

La logica fuzzy tiene la capacidad de incorporar la forma humana de pensar en
sistemas de control. De esta manera, el controlador fuzzy se comporta conforme
el raciocinio que el especialista utiliza para inferir las reglas, basadas en la
informacién que el ya conoce producto de la experiencia.

La logica fuzzy es una variaciéon de la légica booleana, que solo presenta los
valores de “0” y “17, sin ningin término medio. Mientras, que en la l6gica fuzzy,
una premisa puede asumir valores de pertenencia (grado de verdad)

intermediarios. Permitiendo describir grandezas imprecisas como: altura (alto,
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bajo), cantidad (mucho, razonable, poco), edad (joven, viejo), etc. En el sentido
mas amplio, la 16gica fuzzy es casi sinbnimo de la teoria de conjuntos fuzzy, una

teorfa en la cual los elementos tienen un grado parcial de pertenencia [8].

2.2.1 Conjuntos Fuzzy

En la teorfa clasica de conjuntos, el concepto de pertenencia de un elemento
a un conjunto es bien definido, de manera que para un conjunto “A” en un
universo U, el elemento simplemente pertenece o no pertenece aquel

conjunto, como se muestra en la siguiente funcién caracteristica [9]:

1 Siysolamentesi Xe A

f.(x)= 2.1
A(%) 0 Siysolamentesi xe A @D

En un sentido mas amplio, Zadeh propone la generalizaciéon de la funcion
caracteristica, de modo que ella pueda asumir infinitos valores en el

intervalo [0,1] y es representado por pares ordenados.

A={u,(X)/x} xeU (2.2)
Donde:
Ha(%) : Representa el grado de pertenencia de X' con el conjunto A
A : Conjunto fuzzy
X : La variable de interés
U : Universo de discurso

Adicionalmente, un elemento puede pertenecer a mas de un conjunto fuzzy,
con diferente grado de pertenencia.
En la figura 2.1 (a) se puede observar que si un elemento X fuera movido

en direccion de los limites del conjunto A (color amarillo), en el punto de
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cruce ocurrira repentinamente un salto en el comportamiento de su grado
de pertenencia, inicialmente de miembro para no miembro. También, el
grado de pertenencia en los limites es indeterminado.

Por otro lado, la logica fuzzy puede percibir las variaciones ocurridas en los
puntos de transicion de un color para otro. Los conjuntos (rango de
colores) son facilmente representables por medio de un lenguaje fuzzy
(figura 2.1 b). Las funciones de pertenencia fuzzy pueden representar la
variaciéon gradual en las tonalidades. Por ejemplo, el mismo elemento X
posee un grado de pertenencia 0,8 en la funcién de pertenencia de color
amatrillo, y grado de pertenencia 0,2 en la funciéon de pertenencia de color
rojo. En la figura 2.1, el eje “ X 7 representa el universo de discurso del

elemento X y el eje “Y ” representa el grado de pertenencia definido entre O

y 1.

v
o

X X

(a) (b)
Figura 2.1. (a) Logica booleana, (b) Logica fuzzy.
En este momento, es importante definir el concepto de grado de
pertenencia. El cual es definido por un nimero en el intervalo de [0,1] que
determina “cuanto” una variable pertenece a un determinado conjunto. En
la l6gica booleana, solamente existen dos grados de pertenencia: 0% si no

pertenece y 100% si pertenece al conjunto. Por otro lado, en la légica fuzzy
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existe un rango de valores entre 0% y 100%. El grado de pertenencia es

descrito por la ecuacion 2.2 [10].

2.2.2 Sistemas de Inferencia Fuzzy

Los sistemas fuzzy, es un modelo general que permite la identificacion de
los médulos que componen tal sistema, proporcionando asf la idea del flujo
de informacién dentro del mismo. Basicamente esta constituido por 3
etapas, como es mostrado en la figura 2.2, donde estan definidas las

funciones de cada una de estas etapas.

Generada por
especialistas  Proporciona la
salida precisa

L Conjunto nebuloso

Mapea los de salida
Conjuntos Fuzzy

Para activar
las reglas

Entrada Salida

A 4

Fuzzificado

Conjunto nebuloso
de entrada

Figura 2.2. Sistema de Inferencia Fuzzy.

En la figura 2.2, se considera a la entrada como no fuzzy, debido a que en la
mayoria de las aplicaciones practicas es el resultado de mediciones. Por lo
tanto, es necesario efectuarse la conversidon de las entradas en una
representacion conocida como conjuntos fuzzy y a esto se le denomina la
fuzzificacion. Ademas de eso, en esta etapa se determinan los grados de
pertenencia de las reglas para las diferentes situaciones.

En la segunda etapa, se establece el conjunto de reglas, como la relacion de

las variables de entrada y salida, las cuales son obtenidas por el
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conocimiento y por la experiencia del especialista en la aplicacién. Una vez
obtenido el conjunto fuzzy de salida resultante del proceso de inferencia, es
necesario efectuar la interpretaciéon de esa informacién, pues en las
aplicaciones practicas son requeridas salidas precisas, el cual es realizado en
la etapa de defuzzificacion [9).
Fuzzificacion
La fuzzificacion es la conversion de las entradas exactas (numero reales)
para el dominio fuzzy. El fuzzificador atribuye valores lingtiisticos (grados
de pertenencia) empleando funciones de pertenencia a las variables de
entrada. Esto se considera como una etapa de pre-procesamiento de las
seflales de entrada, reduciendo el nimero de valores a ser procesado lo que
significa un menor esfuerzo computacional.
Reglas y Inferencia Fuzzy
Las regla fuzzy son implicaciones logicas que relacionan los conjuntos fuzzy
de entrada con los de salida. Generalmente son proporcionadas por un
especialista, en forma de sentencias lingiifsticas, constituyendo un aspecto
fundamental en el desempefio de un sistema de inferencia fuzzy, como
mostrado abajo.

Si Xes Ay B, entonces z esC.
Donde, A y B son los conjuntos fuzzy de entrada, relativos a la parte
conocida como antecedentes o premisas, mientras C es el conjunto fuzzy
de salida, relativo a la parte conocida como consecuente o conclusion [8].
Estas reglas poden ser definidas previamente o alternativamente generadas

automaticamente a partir de una base de datos. En la etapa de inferencia,
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ocurren las operaciones de los conjuntos propiamente dichas, como la
combinacién de los antecedentes de las reglas del tipo SI - ENTONCES,
generando el conjunto de salida fuzzy. En la figura 2.3, se presenta el
proceso de inferencia fuzzy.

Entrada Fuzzy Operacion - Implicacion

AN

TN ] | |
0 1 0 I 0 25% 0 25 %
SI servicio malo O Comida es mala ~ENTONCES  Pago es Pobre

I

L TA 1T

NG 0 G

0 | 10 ro 5% 0! 25%
SI servicio es Bueno ENTONCES Pago es Media |

! 1

} I

I

! . o | 1!

! 1

! _ i __J / \ 1 /:F\
0 1 25% 0 25%

Setvicio = 3
Entrada 1

Comida =
Entrada 2

8

L
SI servicio es excelente O Comida es buena ENTONCES Pago es Generoso| :
'L
1|

Salida Fuzzy

0 25 %
Figura 2.3. Regla y inferencia fuzzy [8].

En la figura 2.3, se muestra como ocurren las operaciones en la etapa de
inferencia; la entrada exacta es transformada en entradas fuzzy, y con esos
valores se calculan las operaciones - implicaciéon y finalmente se obtiene la
salida fuzzy.

Defuzzificacion

En el proceso de defuzzificacion, es efectuada la interpretacion del conjunto
fuzzy de salida inferida por las reglas, con el objetivo de obtener un valor

numérico. Esto se hace necesario porque en aplicaciones practicas son
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requeridas salidas precisas con algun significado fisico. Por ejemplo, en el
control de wuna planta utilizando un controlador fuzzy, este debe
proporcionar a la planta sefiales precisas, ya que presentar un conjunto
fuzzy en la entrada de la planta no tendrfa significado algun.

En la practica, el método de defuzzificacion mas popular es el centro de
area (C-o-A), el cual retorna el centro del area bajo la curva, como se
muestra en la figura 2.4. Otros métodos utilizados son: centro del maximo

(C-0-M), media del maximo (M-o-M) y el mayor del maximos [13].

Defuzzificacion

v

0 v 25
Salario = 15%
Resultado de la defuzzificacién

Figura 2.4. Proceso de defuzzificacion.

2.2.3 Tipos de Sistemas Fuzzy
En la literatura existen varios modelos de sistemas fuzzy, en los cuales
generalmente los antecedentes de las reglas estan formados por conjuntos
fuzzy (proposiciones lingtisticas), y la diferencia entre los modelos se da en
el “consecuente” de las reglas. Alguno de los modelos mas conocidos son el
modelo de Mamdani y el modelo de Tagaki-Sugeno.

. Modelo de Mamdani
El modelo de Mamdani utiliza conjuntos fuzzy en los “consecuentes” de las

reglas fuzzy. En este modelo, la salida de la etapa de inferencia es
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representada por un conjunto fuzzy, que es el resultado de la agregacion de
las salidas inferida por cada una de las reglas, la cual en la siguiente etapa
genera una salida exacta utilizando uno de los métodos de defuzzificacion
ya mencionados.

La caracteristica basica del modelo tipo Mamdani es el hecho que tanto los
antecedentes como los consecuentes son mapeados con conjuntos fuzzy.
Por ejemplo, una regla tipica en un modelo Mamdani es de la siguiente
forma:

Si Errores "Grande" y la Derivada de Error es "Pequefia" entonces
Torque es "Alto".

En el caso en que cada una de las reglas de inferencia tenga mas de una
variable de entrada, es necesario aplicar una técnica de agregacion de los
conjuntos antecedentes, que en este caso generalmente es dada por la t-
norma (min y producto). Ademas, en las aplicaciones practicas se tiene N
reglas en la etapa de inferencia, de las cuales son generados N conjuntos
consecuentes, una por cada regla. Para obtener el conjunto final de salida de
la etapa de inferencia, es hecha la composiciéon de los N conjuntos
consecuentes utilizando la s-norma (Max) [7- 10].

Modelo de Takagi-Sugeno

En el modelo de Takagi-Sugeno (TS), el consecuente de cada regla es
representado en funcién de las variables de entrada; y la salida final de todas
las reglas es determinada por la media ponderada de las salidas generadas
por cada una de las reglas. En ese caso, los coeficientes de ponderacion son

definidos por los grados de activacion de las respectivas reglas.
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La fuzzificaciéon de las entradas con la aplicacion de los operadores fuzzy
(operacion de los antecedentes) es hecha de igual forma que en el modelo
Mamdani, con la diferencia que la salida es una funcién lineal o constante.
Una regla tipica de un modelo Sugeno es de la siguiente forma:

Si Error=x vy la Derivada de Error=y entonces Torque es

7, =ax+b.y+c.

Donde, 7 es el valor de salida de cada uno de las reglas. Ademas de eso, a
partir del producto de la operacion del antecedente de cada regla, se obtiene
un peso @, el cual determina el factor de influencia de cada regla en el
resultado final. Por ejemplo, en la regla mostrada encima, con el tipo de
operador AND, con Error =X y Derivada de Error =y, el factor de
influencia es:

@, = AND(T (%), g(Y)) (2.3)
Donde, f y g son las funciones de pertenencia para las entradas error y

derivada de error.

La salida final es determinada por la ecuacion:

2.4)

2.3. Redes Neuronales
Las redes neuronales (NN) estan constituidas por unidades basicas independientes

designadas como neuronas (procesadores o nodos). Cada unidad posee ligaciones
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para otras unidades, las cuales se comunican entre si a través de sinapsis,
formando una red de nodos, de ahi el nombre de redes neuronales.

Las primeras informaciones sobre redes neuronales surgieron en 1943, con el
primer modelo légico-matematico de una neurona bioldgica, que fue desarrollado
por el neurofisidlogo Warren McCulloch, del Instituto Tecnolégico de
Massachusetts, y del matematico Walter Pitts, de la Universidad de Illinois.
Desarrollaron un modelo matematico de neurona simulando el comportamiento
de una célula nerviosa, la cual consistia en un modelo de resistores variables y
amplificadores.

Las redes neuronales realizan el procesamiento de la informacién basado en la
organizacion de los neuronas del cerebro, las cuales tiene la capacidad de aprender
y tomar decisiones basadas en el aprendizaje. Las redes neuronales son
interpretadas como una estructura neuronal de organismos inteligentes, capaz de
almacenar conocimiento basado en el aprendizaje y la experiencia.

Una red neuronal es un procesador macizamente paralelo, distribuido, constituido
por unidades de procesamiento simple, que tiene la capacidad de almacenamiento
de conocimiento experimental y de tornar lo disponible para uso. Las redes

neuronales son semejantes al cerebro por los siguientes aspectos [14]:

El conocimiento es obtenido por la red neuronal a partir del ambiente, a través del
proceso de aprendizaje.

La fuerza de conexién entre cada neurona, conocida como peso sinaptico, es

usada para almacenar el conocimiento aprendido.
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2.3.1 Estructura de la Neurona

La neurona es la unidad fundamental de procesamiento de informacién para
a operacion de una NN. Neuronas son elementos procesadores
interconectados, trabajando en paralelo para desempefiar una determinada
tarea. La figura 2.5 muestra la estructura de una neurona bioldgica, y en la
figura 2.6 se presenta el modelo de una neurona artificial, en la cual se
disena la forma basica que constituye una NN. Los elementos basicos
identificados en el modelo neuronal son: los pesos de conexion, el Net y la

Funcién de activacion [15].

Dentritos

Terminales
Sinapticos

Cuerpo
Celular

Figura 2.5. Esquema basico de una neurona bioldgica.

La neurona recibe multiples sefiales de otras neuronas a través de sus
dentritos, y cada uno de estas sefales es multiplicado por el propio peso de
la conexién. Estas sefiales son adicionados en el cuerpo celular o funcion
sumatoria, y cuando esta sefial compuesto alcanzar un valor umbral, una
seflal potencial es enviado por el axonio, el cual es la salida de la neurona

[14].
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Sk
F(Net | )——»
o o Funcién Funcién
Sumatoria Activacién
Xn
Entradas Pesos Sinapticos Salida

Figura 2.6. Modelo basico de una neurona artificial “perceptron”.

Donde X son las entradas, @,, son los pesos o parametros de la red, los
cuales representan la memoria de la red, €, es conocido como el término

polarizador (bias), Net, representa la combinacion lineal de los pesos, y S,

representa la salida de la neurona.

El modelo de la neurona en la figura 2.6, adicional a las entradas, tiene un

término constante llamado “bias” 6, el cual tiene la funcién de aumentar o

disminuir la entrada Net, de la funcién de activacién, modificando este

positiva o negativamente.

Arquitectura de las Redes Neuronales

La arquitectura de las redes neurales artificiales puede ser formada por una
o mas capas de neuronas. Estas capas estan formadas por neuronas en fila y

ligados entre si. La entrada de una capa intermediaria “ p 7 es la salida de la

capa anterior “p —1" o la capa de entrada, y la salida de esta misma capa “
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P 7 es una entrada de la capa siguiente “ p +1” o la capa de salida, como se
presenta en la figura 2.7.

Las redes neuronales, basadas en su arquitectura, son clasificadas en dos
grupos, las redes perceptron y las redes multilayer perceptron (MLP).
Perceptron.

La red perceptron fue propuesto por Rosenblatt [1962], continuando el
trabajo de McCulloch-Pitts. Esto se podria considerar como el primer
modelo de redes neuronales, el cual es capaz de aprender solamente
problemas linealmente separables. Su arquitectura consiste en una capa de

entrada y una de salida, como se presenta en la figura 2.7.

Figura 2.7. Red perceptron con K neuronas de salida.

Donde X =[X1 X ... Xn] representa la capa de entrada, N, es la k—ésima

neurona, @ es el peso de la neurona N, en relacién a la entrada Xj,y S,

representa la K —€sima salida.



26

Siguiendo la regla de propagacion, el valor de Net de la j —ésima neurona

es definido por la ecuacion
K
Net; =Y w;.x +6, (2.5)
i1

Generalmente, en las redes perceptron la funcién de activaciéon es la

“funcion escal6n”, y su salida S; es determinada por

o [t SiNet>0

2.6
710 Si Net;<0 2€)

Durante el proceso de entrenamiento del perceptron, se busca encontrar un
conjunto de pesos que determine una recta que separa las diferentes clases,
de manera que la red pueda clasificar correctamente las entradas
presentadas. El algoritmo de aprendizaje para obtener los pesos deseados es

determinado de la manera descrita a seguir.

con su

bl

Para un padrén de entrada, se obtiene una salida de la red §;
respectivo valor de salida deseado ;. El error en la salida es definido por

e =t; s, 2.7)
Entonces, la variacién del peso Aa)ji es definida por

Aw;; =1.% €, (2.8)
Donde 7 es la tasa de aprendizaje.

Entre tanto, los pesos son actualizados después de cada entrada con la regla

t+1
Q-

i

o +Aw; = ) +11.% 8 (2.9)
El algoritmo de aprendizaje aplicado en una de las neuronas de la red

perceptron es lo mismo para todos las demas neuronas.
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El perceptron de una unica neurona es limitado a trabajar en la clasificacion
de padrones con apenas dos clases. Mientras, el incremento de las neuronas
en la capa de salida del perceptron permite clasificar padrones de mas de
dos clases, siempre que las clases fueran linealmente separables [17].

Red Multilayer Perceptron

La red multilayer perceptron (MLP) es considerada como una de las mas
importantes ANN. Este tipo de redes fueron aplicados con éxito en
diversas areas, en la solucién de problemas complejos, desempefiando tareas
de clasificaciéon de padrones, reconocimiento de voz, reconocimiento de
imagenes, y control. Una vez que las redes perceptron solo representan
funciones linealmente separables, uno de los motivos del resurgimiento de
la redes neuronales fue debido al desarrollo del algoritmo Backpropagation.

Ia red MLP son una generalizacion de la red perceptron y estan
constituidas de tres partes: la primera parte es denominada capa de entrada
(input layer), 1a cual esta constituida de un conjunto de unidades sensoriales;
la segunda parte esta constituida de una o mas capas escondidas (bidden
layers); y la tercera parte estd constituida de una capa denominada capa de
salida (ouput layer). Con exepcidn de la capa de entrada, todas las otras capas
estan constituidas por neuronas, las cuales implican en un esfuerzo
computacional. En la figura 2.8, se presenta la arquitectura de una red
neuronal MLP con una capa de entrada constituida de n unidades
sensoriales, 2 capas escondidas constituida de 1 y j neuronas
respectivamente, y una capa de salida constituida de k neuronas, formando

la arquitectura MLP (n-i-j-k).
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Capa de Capa Capa de
entrada escondida salida

Figura 2.8. Arquitectura de una red neuronal MLP (n-i-j-k).

Algunas caracteristicas basicas de las redes MLP son las siguientes:

La funcién de activacién de cada una de las neuronas de la red es una
funcién no lineal. Una caracteristica importante de esta funciéon es que
precisa ser suave y diferenciable. Generalmente, la funcién de activacion
que satisface estos requerimientos es una funcién no lineal sigmoides, las
mas comunes utilizadas son las funciones Logsig v Tansig.

Las redes MLP son constituidas de una o mas capas escondidas, que
contienen neuronas que no forman parte de la capa de entrada o salida de la
red. Estas neuronas escondidas permiten que la red pueda aprender tareas
mas complejas progresivamente, por el proceso de aprendizaje.

Una red MLP es una red feedforward, donde el flujo de datos es siempre en
una unica direccion. Asi, la salidas de las neuronas de una capa cualquier se
conectan unicamente a las entradas de las neuronas de la capa siguiente. Por
tanto, la sefal de entrada se propaga a través de la red en un solo sentido,

esto es, no existe realimentacion.
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Las redes MLP presentan un alto grado de conectividad o pueden ser
completamente conectados, el que es determinado por las sinapsis de la red,
caso en que una neurona de una capa cualquier es conectada a todas las
neuronas de la capa siguiente. Ademas de eso, una red MLP puede ser
parcialmente conectada, en el caso en que alguna de las sinapsis este
faltando. En la practica, la falta de algunas sinapsis dentro de la red es
representada haciendo el peso de las sinapsis igual a cero. Entre tanto, en
este estudio se consideran redes MLP completamente conectadas.

La combinaciéon de estas caracteristicas, junto con la capacidad de
aprendizaje, producto de la experiencia a través del proceso de
entrenamiento de las redes MLP, determina el esfuerzo computacional.

El nimero de variables o nodos de la capa de entrada es determinado por la
complejidad del problema y la dimensionalidad del espacio de observacion,
de donde son generadas las senales de entrada. El nimero de neuronas en la
capa de salida es determinado por la dimensionalidad de la respuesta
deseada. Ademas, la configuracién y modelaje de una red MLP tiene como
objetivo determinacion de los siguientes aspectos:

La determinacién del nimero de capas escondidas.

La determinaciéon del nimero de neuronas en cada una de las capas
escondida.

La determinacion del valor de los pesos de conexién y las funciones de

activacion.
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Existe una variedad de metodologias para escoger estos aspectos, pero
normalmente estas son hechas de forma empirica. En la figura 2.9, se
presentan estos aspectos.

Peso de Conexion

"n" neuronas

X, 0 M, 0 N, 0 S, 0
X, 0 M, o N, o S, 0
0 o o o
|:> ) |:>
o o o o
0 o o o
X, 0 M, 0 N o S, 0
L\/—/ L\/—/
Capa de "m" Capas Capa de
entrada escondidas salida
Red MLP

Figura 2.9. Configuracion de la red MLP.

El tamafio del modelo de ANN es determinado por los aspectos 1 y 2
encima, mas no hay reglas para la determinaciéon de tales especificaciones,
siendo generalmente determinados basado en la experiencia del especialista.
El nimero de capas escondidas en una ANN influye en la relacion entrada-
salida. Esto es, una ANN con un mayor nimero de capas escondidas tiene
mejor capacidad de extraer las caracteristicas de algin proceso aleatorio
desconocido, sobre el cual la red esta tentando adquirir conocimiento.

El incremento excesivo del nimero de capas escondidas y neuronas dentro
de la ANN producen una red muy grande que no respondera correctamente
a padrones nunca vistos. Esto es, debido a la red extraer muchas

caracteristicas, ellas pueden intentar, de forma inapropiada, modelar
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también el ruido. Y un ndmero muy pequeno de capas escondidas y
neuronas produce una ANN muy pequena, que no es capaz de almacenar
todos los padrones necesarios, al punto de no modelar fielmente los datos.
Ademas, una red muy grande demanda un mayor esfuerzo computacional,
entonces se debe tener un compromiso entre  convergencia y
generalizacion.

La Convergencia es la capacidad de la red de aprender todos los padrones
del conjunto de entrenamiento, la cual esta estrictamente relacionada con el
tamafio de la red. Entre tanto, la Generalizaciéon es la capacidad de un
modelo de aprendizaje responder correctamente a padrones nuevos que le
son presentados. Un modelo con buena generalizacién es aquel que
responde correctamente a padrones contenidos en la base de datos, y
también a padrones nuevos contenidos en la base de teste. I.a capacidad de
generalizacion es el principal objetivo en el proceso de aprendizaje.

Otro aspecto esta relacionado con la determinaciéon de la funcién de
activaciéon de cada una de las neuronas, y del algoritmo de entrenamiento
utilizado para obtener los pesos de conexién deseados que resuelva el
problema o tarea. Uno de los algoritmos de entrenamiento que ha sido
aplicado en la solucién de diversos problemas complejos es el algoritmo
conocido en la literatura como backpropagation, el cual es basado en la retro-
propagacion del error.

La idea basica del algoritmo backpropagation tue descrito por Werbos en su
tesis de doctorado en la Unzversidad de Harvard en 1974. No en tanto, o

algoritmo de aprendizaje backpropagation surgié después de 1985, a través da
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publicacion del libro Parallel Distributed Processing de Rumelhart y McClelland
en 1986.

Ademas del algoritmo backpropagation, existen varios algoritmos de
aprendizaje, o también llamados reglas de aprendizaje, algunas de las cuales
son el algoritmo de aprendizaje Levenberg Marquardt (utiliza una
aproximacién del método de Newton), el algoritmo del gradiente
descendente (usado por el algoritmo  backpropagation), algoritmos
competitivos que se caracterizan por las conexiones laterales de las
neuronas con sus vecinos, estableciendo una competencia entre las
neuronas (usado por las redes Hopfiel y Kohonen).

La obtencion de los pesos deseados de la ANN es obtenida mediante la
actualizacion de pesos en el proceso de entrenamiento, el que pude ser
realizado de dos maneras, Batch o Incremental.

En el proceso de entrenamiento Batch o por ciclos, la actualizacién de los
pesos sucede solamente después de la presentacion de todos los padrones
del conjunto de entrenamiento. Asi, todos los padrones son evaluados con
la misma configuraciéon de pesos. Entre tanto, en el entrenamiento
Incremental (o por Padrén), la actualizacion de los pesos es realizado luego
de la presentaciéon de cada nuevo padrén. Esto lleva a que la red aprenda
mejor el ultimo padrén presentado, y por eso es recomendable presentar los
datos de forma aleatoria.

La eficiencia de los dos métodos de entrenamiento depende del problema
en estudio. El proceso de entrenamiento (aprendizaje) es mantenido hasta

que los pesos se estabilicen y el error cuadratico medio sea suficientemente
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pequefo, o sea, menor que un error admisible, de modo que el objetivo
deseado sea alcanzado. Asi, se debe encontrar un punto éptimo de parada
con error minimo y maxima capacidad de generalizacion.

Después del proceso de entrenamiento, algunas veces la ANN se puede
especializar demasiadamente en relaciéon a los padrones del conjunto de
entrenamiento, generando un problema de aprendizaje conocido como
super-aprendizaje o overfitting. Generalmente este problema puede ser
evitado utilizando el método Early Stopping. Este método divide el conjunto
de padrones en un nuevo conjunto de entrenamiento y validacion, después
cada barredura del conjunto de entrenamiento, la red es evaluada con el
conjunto de validacién. El algoritmo para, cuando el desempefio con el teste
de validacion deja de mejorar.

El procedimiento de entrenamiento utilizado es el entrenamiento
supervisado, la red es entrenada con un conjunto de datos de entrenamiento
que proporciona a la red los valores de entrada y sus respectivos valores de

salida deseada, como se presenta en la figura 2.10.

ANN
Padrones de 4
Entrada (x) Pesos da fled
—
9 0
93
2 &
<
£ error (e)
A &
g Calculo del
Salida error

deseada (t)

Figura 2.10. Entrenamiento Supervisado.



34

2.3.3 Algoritmo Backpropagation

Backpropagation Es el algoritmo de entrenamiento mas utilizado por las
ANN. Este algoritmo es de tipo supervisado, y consiste en el ajuste de los
pesos de la red basado en la minimizacién del error medio cuadratico
mediante el algoritmo de gradiente descendente. Por lo tanto, una parte
esencial del algoritmo es el cilculo de las derivadas parciales del error en
relaciéon a los parametros de la ANN. El desarrollo de este algoritmo
permiti6 resolver el problema de la actualizacion de los pesos en las capas
escondidas, y con este el resurgimiento de las redes neuronales.
Este tipo de algoritmo esta compuesto de dos etapas propagacion y retro-
propagacion, como son detallados a continuacion.

. Propagaciéon (Forward)
En esta etapa, un conjunto de padrones son aplicados en la capa de entrada
de la ANN, y la respuesta de esta capa es propagada como entrada en la
siguiente capa. Hste efecto es propagado a través de la red, capa a capa,
hasta que finalmente es obtenido un conjunto de salida como la respuesta
actual de la red.
Durante esta etapa, los pesos sinapticos da red son fijos. Observe en la
figura 2.11 (b) que la senal fluye a través de la red de izquierda hacia
derecha. Estas sefiales que se propagan en esta direccién son denominadas

Senales Funcionales [14].
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Figura 2.11. (a) Fase de propagacion (b) Sefiales Funcionales.

Retro-Propagacion (Backward)

En la etapa de Retro-propagacion, desde la capa de salida hasta la capa de
entrada son ajustados todos los pesos sinapticos en concordancia con una
correlacion del error. Especificamente, la respuesta actual de la red es
substraida de una respuesta deseada (target), generando la sefial de error.
Esta sefial de error nuevamente es retro-propagado a través de la red en
sentido contrario a la sefial funcional, de ahi el nombre de “error back-
propagation”.

Los pesos de la ANN son ajustados para hacer que la respuesta actual de la
red se aproxime a la respuesta deseada. El error originado en una neurona

de la capa de salida de la red es propagado de vuelta a través de la red, capa
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a capa, es denominado como sefial de error. En la figura 2.12, se presenta la

etapa de retro-propagacion y las sefiales de error [14].

: 3
= »
. \
X4 9 los pesos \\
1 |\
=~ | )|
Capa de "~ Capas Capa de /|
entrada escondidas salida
/

(b)
Figura 2.12. (a) Etapa de Retro-propagacién (b) Sefial de error.

Algoritmo de Aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje backpropagation es basado en la propagacion del
error, que inicia en la capa de salida y va para las capas anteriores de la
ANN, de acurdo con el grado de participacion que cada neurona tuvo en el
nivel posterior. Antes de pasar a la descripcion del algoritmo, es
conveniente hacer algunas consideraciones relacionado a las caracteristicas
basicas da ANN:

Topologia da red — Multiples capas (MLP).
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Funciéon de activacién — Funcién no-linear, diferenciable en todo el
dominio.

Tipo de aprendizaje — supervisado.

K
Regla de propagacion — Net; = Z ;X +0;.

i=1

Valores de entrada — salida — binarios o continuos.

El proceso de aprendizaje del algoritmo backpropagation tiene como objetivo
al actualizacion de los pesos sinapticos de la red, el que es hecho por medio

de la minimizacién del error cuadratico medio por el método del Gradiente

Descendente. Basado en este método, el factor de actualizacion del peso @

relativo a la entrada i de la neurona | es dado por

A@. =—n.—— 2.10
1 aa)” ( )

Donde, Aw; es la variacion del peso de la neurona j de la conexién i, 7

es el factor de aprendizaje, y E es la sumatoria del error cuadratico medio
total, el cual definido por la ecuaciéon (2.11), como la suma del error

cuadratico medio de todo os padrones [19].

E =%.sz:(tip —sP)’ (2.11)

p i=l
Donde, p es el numero de padrones, K es el numero de neuronas en la
salida, t° y S” son el valor deseado y la salida generada por la red para la

neurona i cuando es presentado el padrén p . Ademds, se puede asumir sin
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pérdida de generalidad que la minimizaciéon de cada padréon va a llevar a la

minimizacion del error total, de modo que el error pasa a ser definido por
E=5.Z(ti ~s.) (2.12)
i-1

Calculo de Aa)“-

Utilizando la regla de la cadena en la ecuacién (2.10), se puede expresar

como

oE OE  onet,

Aw. =-1. =-7. ) 2.13
i oa, ” onet, g, @19
donde, net; = Zsi @y +0; y ast
onet.
i_s 2.14)
ow;

ij
Donde, § es el valor de entrada recibido por la conexion i de la neurona

Entre tanto, el otro término de la ecuacion (2.13) es el valor calculado del
error de la neurona . Este término depende de la capa en la cual se

encuentra la neurona, y €s representado por

e = __E (2.15)
onet i

Asi, de las ecuaciones de encima, se puede establecer que
Aw; =15, €, (2.106)

Entre tanto, el valor del peso actualizado es definido por

o =a + Ay = +115, 8 (2.17)

=T
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t+1 . t
Donde, a)j+ es el valor de peso actualizado, @

] ; es el valor de peso en la

iteracion anterior en el proceso de aprendizaje, y Aa)ltj es la variacion del
peso.

Calculo del Etror (€))

Utilizando la regla de la cadena en la ecuacion (2.15), se puede establecer
que:

05,
e =-— oF =—§. ! (2.18)
anetj asj anetj

Donde, S; =¢@(net;) entonces:

, 0s;
¢'(net;) = et (2.19)

]

oE
Entre tanto, el valor del término . depende de la capa a la cual
i

pertenece la neurona j.
En la Capa de Salida

La neurona ] pertenece a la capa de salida, como es presentado en la figura

2.13. El valor de E es calculado por la ecuaciéon (2.12), de modo que el

oE
termino . es calculado por

S

ok
== s) (2.20)

]

Asi, el valor do de €; para la neurona j enla capa de salida es

e, =(t; —s;).¢'(net)) 2.21)
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\Neurona j
S g

Capa de
salida

Salida

deseada |

Figura 2.13. Calculo del error € j en la capa de salida.

En la Capa Escondida

El caso en que la neurona | pertenece a la capa escondida es presentado en

la figura 2.14.

Capa

escondida

Figura 2.14. Calculo del error €; en la capa escondida.

El valor de E para esta neurona j es calculado por la ecuacion (2.12),

tomando en consideracién la propagacion del error de la capa siguiente. El

termino — es calculado por E = l.(tk -s.)°.
0s; 2

oE 0S
— ==Y (t -5, )—=% 2.22
o b (222)

Usando la regla de la cadena en la ecuacion (2.22), se puede establecer que:
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oE 0s, onet
_:_E t —s, ). —xX ,—":—E t —s, ).0'(net,).o
GSJ- k (t, —s) onet, asj _ (t —s)-@'(net,) ik

oE
=~ —Zk: (e.®;) (2.23)
J

El valor de €; parala neurona | en la capa escondida es dado por

e, =Y (e.0;)-p'(net)) (2.24)

k

2.3.4 Parametros de Aprendizaje

El algoritmo backpropagation realiza el aprendizaje de la red mediante un
proceso iterativo de ajuste de los pesos, siguiendo una trayectoria de
movimiento sobre la superficie de error en el espacio de pesos sinapticos, la
cual, a cada instante, sigue la direcciéon de minimizacién del error, pudiendo
llegar al minimo global. Algunos parametros que influencian el desempefio
del proceso de aprendizaje son Factor de Aprendizaje y Término de
Momentum.
. Factor de Aprendizaje (77)

El factor de aprendizaje (77) es un parametro constante en el intervalo [0,1]

que interfiere en la convergencia del proceso de aprendizaje. La influencia
de este parametro esta relacionada al cambio en los pesos sinapticos. Asi, un
factor de aprendizaje muy pequefia implica en una trayectoria suave y
pequefios cambios de los pesos a cada iteracion. Por otro lado, se requiere
un tiempo de entrenamiento muy largo, y dependiendo de la inicializacién
de los pesos es posible caer en el problema de minimo local, pues la ANN

en ese caso no consigue calcular un cambio en los pesos que haga a la red
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salir del minimo local. En la figura 2.15 se presenta el efecto producido con

una 77 pequena.

error e
Pequefias mudanzas llevan

a un aprendizaje lento

. |

Minimo |

global 1

Error |

minimo ~N I
1 | >

Pesos o ij

Figura 2.15. Factor de aprendizaje pequefio, con problema de minimo local.

Entre tanto, si el factor de aprendizaje fuera muy grande (cerca de 1), ocurre
un mayor cambio en los pesos, aumentando la velocidad del aprendizaje, lo
que podria llevar a oscilaciones en torno del minimo global. Asi, que el
factor de aprendizaje no debe ser muy pequefia, ni muy grande. En la figura
2.16, se muestra el efecto causado por un factor de aprendizaje muy grande

[19].

Error Aprendizaje rapido

Grandes mudanzas
llevan a oscilaciones

Minimo
Error global

minimo

>
o ij Pesos

Figura 2.16. Factor de aprendizaje grande, con problema de oscilaciones.
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Lo ideal serfa utilizar el mayor factor de aprendizaje posible que no llevase a
una oscilacién, obteniendo un aprendizaje mas rapido. De acuerdo con
BEALE [20], el factor de aprendizaje (77) deberia ser disminuido
progresivamente, de modo que el gradiente descendente por el cual son
actualizados los pesos pueda encontrar una mejor solucién. De esta forma,
se utiliza un factor de aprendizaje (77) adaptativo, el cual inicia con un valor
grande, y va decrece exponencialmente a medida que el entrenamiento
converge.

Termino de Momentum (a )

Una manera de aumentar el factor de aprendizaje sin llevar a oscilaciones
durante la ejecucion del algoritmo backpropagation esta en la modificacion de
la ecuacion (2.16) para incluir el termino momentum, el cual lleva en
consideraciéon el efecto de los cambios anteriores de los pesos en la
direcciéon del movimiento actual de los pesos. El cambio de los pesos
tomando en consideraciéon el efecto del término de momentum es

determinada por

Ao" =158 +aA; (2.25)

t+1 t o . .,
Donde, A" y Ay son la variacion del peso de la neurona | en relacion

a la conexion i en el instante t+1 y 1 respectivamente, 77 es el factor de

aprendizaje, y a es el termino de momentum. En la figura 2.17, se presenta

el efecto del término de momentum en el aprendizaje de la red [14], [19].



44

Superficie N Superficie
de errot ) y de error
_

// [ i ! — _ :

/ / | A /// /

(/ ‘\\ - _— P / [

“ \ i - g // // —

-+ ~ Oscilaciones y
~_ % " Suave ylento N tapido
(a) n - Pequeiio (b) n - Grande
Aprendizaje sin Termino Momentum
Supetficie T Superficie /////,,,,f,,\
de error Y /) de error Y /j
/ T ” -
(/ _ — _— (/ ™~ _— P e
| \ o - — g \ T,
\ — 1 //Apféndizaje \\ g ——  Aprendizaje
~__ - rapido N __— rapido
(a) N - Pequedo (b) n - Grande
Aprendizaje con Termino Momentum

Figura 2.17. Aprendizaje sin y con término de Momentum.

2.4. Sistemas Hibridos

2.4.1 Sistemas Hibridos
Los sistemas hibridos son la sinergia obtenida por la combinacién de dos o

mas técnicas de inteligencia. El foco de estos sistemas estd en obtener un

sistema mas poderoso y con menos deficiencias. Dependiendo de la forma

basica de construccién, una técnica puede ser aplicada para mejorar las

deficiencias del otro en un mayor o menor grado. Algunas de estas formas

son detalladas a continuacion.

Sistema Hibrido Secuencial
En un sistema hibrido secuencial, la salida de un subsistema con “Técnica 17

actia como entrada de otro subsistema con “Téwica 2, como es mostrado

en la figura 2.18.
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Salida
e

Entrada

Redes
Neuronales

Sistemas
Fuzzy

Técnica 1 Técnica 2

Figura 2.18. Sistema Hibrido Secuencial.

En la figura anterior, se muestra un sistema hibrido secuencial constituido
de dos técnicas o subsistemas: la primera técnica es un sistema fuzzy que
trabaja como un pre-procesador fuzzy de los dados, y la segunda técnica es
una ANN. En la literatura, frecuentemente este tipo no es considerado
como sistema hibrido, por ser la forma mas simple de hibridizacion.
Sistema Hibrido Auxiliar

Un sistema hibrido auxiliar, es constituido de dos subsistemas un principal y
otro auxiliar. El subsistema principal con “Téemica 17 llama al subsistema
auxiliar con “Témica 2” para realizar una determinada tarea.

En el ejemplo de la figura 2.19, el subsistema principal basado en una
ANN,; invoca un subsistema auxiliar basado en un algoritmo genético para
la optimizacién de sus pesos. Este tipo de sistema tienen un mayor grado de

hibridizacién que el sistema hibrido secuencial.

Técnica 1

) .

Entrada Redes Salida
—_— >
Neuronales

-

Algoritmos

Genéticos
——

Técnica 2

Figura 2.19. Sistema Hibrido Auxiliar.
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Sistema Hibrido Incorporado

En la practica, los sistemas hibridos incorporados son los mas utilizados,
pues presentan el mayor grado de hibridizacion, al punto que no es posible
la separacion entre los dos subsistemas. En estos sistemas, el grado de
hibridizacion es tan elevado que se puede decir que el primero subsistema
contiene el segundo, o viceversa.

En la figura 220, se presenta un ejemplo de un sistema hibrido
incorporado, el cual es constituido de un Sisterza Fuzzy y una ANN. Estos
tipos de sistemas hibridos son conocidos como Sistemas neuro-fuzzy, en los
cuales un sistema de inferencia fuzzy es implementado conforme la

estructura paralela de una ANN.

Técnica 1l

Sistemas .
E Salida
uzzy
+ >
Redes
Neuronales

Entrada

A 4

Técnica 2

Figura 2.20. Sistema Hibrido Incorporado.

En esta Tesis, se utiliza el sistema hibrido incorporado neuro-fuzzy, pues
este sistema ha recibido una gran atencién de los investigadores en
aplicaciones en la area de control, por la necesidad de controladores cada

vez mas eficientes.
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2.4.2 Sistemas Neuro-fuzzy

Un sistema nenro-fuzzy (SNF), es un tipo de sistema hibrido incorporado
constituido por la combinacién de dos técnicas de modelamiento muy
conocidas como las ANN y la FL.. En la actualidad, los SNF se estan
tornando de gran interés, pues traen los beneficios tanto de AANN cuanto
de sistemas de FL, eliminando asi las desventajas individuales al combinar
las caracteristicas comunes. Ademas de eso, diferentes arquitecturas de SINF
vienen siendo investigados en diversas areas de aplicacion, especialmente en
el control de procesos [23].

La idea basica de un SINF es la construccion de un sisterna de inferencia fuz3y
(FIS), en una estructura paralela distribuida de tal forma que los algoritmos
de aprendizaje de las redes neuronales puedan ser aprovechados en estos
sistemas hibridos para ajustar los parametros del FIS. La figura 2.21

presenta la estructura de un SNIF que es dividido en 5 capas.

ENTRADA CAPA ESCONDIDA SALIDA

Pesos antecedentes Pesos consecuentes

Entradas Fuzzificacién Reglas Consecuente Defuzzificacién

Figura 2.21. Arquitectura basica de un sistema neuro-fuzzy.
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ILa capa de entrada representa las variables de entrada, las cuales son
normalizadas y escalonadas dentro del intervalo numérico [0,1] o [-1,1]. La
segunda capa es la etapa de fuzzificacion. En esta etapa, os intervalos de
cada variable de entrada son divididos en diversos niveles (Bajo, Medio y
Alto), los cuales indican los pesos de la red para cada entrada. la tercera capa
es definida por las reglas del FIS, la capa 4 es determinada por los
consecuentes de las reglas, y la capa 5 o capa de salida es la etapa de
defuzzificacion, donde se calcula el valor numérico de salida.
Caracteristicas de Sistema Neuro-fuzzy

Los SNF permiten la extracciéon de conocimiento basado en la forma de
reglas de inferencia fuzzy, mediante la integracién del conocimiento
explicito generado por la experiencia del especialista y del conocimiento
implicito obtenido a partir de un conjunto de datos. Asi, estos sistemas
asocian la capacidad de aprendizaje y de tolerancia a fallas de las ANN, con

la interpretabilidad de los FI157s.

Debido a su naturaleza dual, estos sistemas heredan las caracteristicas de sus
“genitores”. En este sentido, se dividiran las caracteristicas en dos categorias

principales, como se muestra en la figura 2.22.
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v

v

Caracteristicas Caracteristicas
ANN FIS
A A
e ~ e ~
Tipo de Modelo Fuzzy
Aprendizaje Formato FP
Identificacion de Particionamiento

la Estructura

Identificacion de
los parametros

del Espacio E/S

Método de
Defuzzificacion

Figura 2.22. Caracteristicas del sistema neuro-fuzzy.

Caracteristicas Fuzzy del SNF

Las caracteristicas fuzzy del SINF son agrupadas en 4 sub-clases, clasificadas

en relacion a los parametros de la estructura fuzzy, de modo que la

combinacién de estas caracteristicas determina el modelo del SNF. En la

figura 2.23, se presenta esta clasificacion.

[

Caracteristicas
FIS del SNF

F

—b[ Modelo Fuzzy ]—> <

Formato de las
funciones de
pertenencia (FP)

— <

Método J
Defuzzificacion -

.
Particionamiento
del Espacio E/S [

e

~

.
- Mamdani

- Takagi - Sugeno
- T'sukamoto
- etc.

(- Triangular

- Trapezoidal
- Sigmoidal
- Gaussiano
- Siglenton, etc.

- Fuzzy Grid

- BSP

- Quad Tree

- Adaptive Fuzzy Grid, etc.

- Média Ponderada
- Centro de Soma
- Centro de Area

- Outros.

Figura 2.23. Caracteristicas fuzzy del sistema neuro-fuzzy.
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El modelo fuzzy implementado en el SNF determina el formato de las
reglas fuzzy (modelo de inferencia), el cual forma la parte fundamental de la
estructura de conocimiento en un sistema de inferencia fuzzy. Entre tanto,
los formatos de las funciones de pertenencia influencian en los grados de
pertenencia asociados a cada variable, siendo el formato triangular y o
trapezoidal os mas usados por la ventaja de ser computacionalmente simple.
Asi, las funciones de pertenencia “singlenton” generalmente son utilizadas en
los consecuentes de los sistemas hibridos, esto debido a la ventaja de
simplificar el proceso de defuzzificacion del sistema fuzzy.

El particionamiento del espacio de las variables de entrada y salida (E/.S)
define internamente regiones fuzzy de espacio, los cuales son relacionados a
través de las reglas fuzzy. Asi, el particionamiento del espacio de salida
generalmente es mas simple pues esta asociado a los consecuentes de las
reglas.

Después de hacer las evaluaciones del conjunto de reglas fuzzy, el valor real
de la salida del SINF es determinado por el método de defuzzificacion

escogido.

Caracteristicas Neuronales del SNF
Las caracteristicas neuronales del SINF estan relacionadas con la capacidad
de aprendizaje do sistema hibrido, estando divididas en 3 sub-clases como

representados en la figura 2.24.
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- Aprendizaje Online

Tipo
Aprendizaje - Aprendizaje Online

- - Con apoyo del especialista

Caracteristicas
ANN del SNF

’
) . - Método auto-Organizado

- Identificacién <
Identificacion Previa - Método de distribucion
de la < | uniforme dos FP’s
estructura r

- Identificacién - Incremental

Automatica
\ | - Decremental

(- Antecedentes

Identificacion { - Antecedente e Consecuente
de parametros

| - Antecedente, Consecuente, y
Pesos das reglas

Figura 2.24. Caracteristicas RNA del sistema neuro-fuzzy.

El tipo de aprendizaje, en relaciéon a la forma de presentacion de los
padrones, se divide en aprendizaje Off-line y aprendizaje Omn-line. En el
aprendizaje On-/ine, la actualizacion de los parametros de la estructura es
realizada para cada padron presentado. Por otro lado, en el aprendizaje Off
line la actualizacion de los parametros es realizado después de la
presentacion de todos los datos del conjunto de entrenamiento.

La identificacion de la estructura de un SNF esta relacionada con la
determinacion del numero adecuado de reglas fuzzy, y de un
patticionamiento satisfactorio de las E/S. Esta caracteristica se divide en
dos categorias: Identificacion Previa y ldentificacion Automadtica. Bn la Identificacion
Previa, el conocimiento de la estructura del sistema es realizado @ priori con
apoyo de algtin especialista 0 método auto-organizado, antes del inicio de la

actualizacion de los parametros. En la  Identificacion Automaitica, el
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conocimiento es obtenido de forma incremental o decremental, de modo
que el sistema no precisa de conocimiento previo.

Las caracteristicas del SINF en relacion a la identificacion de los parametros
son basadas en el método utilizado para el ajuste de los pesos fuzzy que
definen los perfiles de las FP’s de los antecedentes y consecuentes de las
reglas fuzzy. Generalmente, la mayoria de los SNF presenta identificacién
de los antecedentes y consecuentes, con peso fijo de cada regla y de valor
unitario. Un ejemplo de este tipo de SNF son os modelos ANFIS
(Adaptative Network Based Fuzgy Inference Systems). Entre tanto, algunos SNF
solo presentan ajuste en los antecedentes de las reglas fuzzy; un ejemplo
tipico es el modelo NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification). Ademas, existen
sistemas que presentan ajuste en el antecedente, consecuente, y en los pesos

de cada una de las reglas fuzzy.

Modelos de Sistemas Neuro-fuzzy

Basicamente, los modelos de SNF son determinados por el disefio las
caracteristicas de sus “genitores”. En esta seccién se describen brevemente
algunos de los SNF mas conocidos: ANFIS, FSOM, NEFCLASS,
NEFCON y NFHQ. Con esto se espera mejorar la comprension de un
SNF cualquiera.

Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS)

El sistema neuro-fuzzy ANFIS fue creado por Roger Jang. Esta
arquitectura fue usada satisfactoriamente en aplicaciones de prevision y

aproximacion de funciones. Ademas el autor propone algunas variaciones
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de este modelo dependiendo de las aplicaciones, asi aumentando su
popularidad al punto de ser incorporado dentro del soffware MATLABO. En

la figura 2.25 se muestra la arquitectura ANFIS.

Entradas  Capal Capa2 Capa3 Capa4  Capa’
Figura 2.25. Arquitectura ANFIS

En la figura de encima, los nodos que componen una misma capa tienen
funciones semejantes, las cuales son detalladas a continuacion.

Capa 1: La salida de esta capa son los grados de pertenencia de las entradas,
basado en la premisa de cada regla. En este caso, cada entrada apenas tiene
dos funciones de pertenencia (Ai = Alto y Bi = Bajo), pudiendo ser este
numero mayor.

Capa 2: En esta capa se calcula el grado de pertenencia al cual es sometido
el consecuente de cada regla. Cada nodo o neurona de esta capa realiza la

operacion £_norn 'y corresponde a una regla:

S =AM)*AX%)* A(X)
S, =B (%) *B, (%) * Al(X;) (2.26)
Sy =B, (%) *B,(X,)*B;(X,)

donde “ * 7 representa el operador 7 -norm.
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Capa 3: Esta capa realiza la normalizacion de los grados de activacion de las
reglas. Cada nodo de esta capa realiza la funcién normalizacion, la cual es

utilizada como un pre-procesamiento para la defuzzificaciéon.

S/=S,/(S5,+S,+S,)
S,=S,/(5,+S,+5S,) (2.27)
S;=S,/(5+S,+S;)

Capa 4: En esta capa, la salida de cada neurona es calculada por el producto

de la salida normalizada de la capa anterior y el grado de activacion del

consecuente. Este valor de salida es dado por:

h1 = Sl"cl
h, =S.C, (2.28)
h3 = 83' -C3

donde C,’s corresponden a los valores de los consecuentes, los cuales, por

ejemplo, pueden ser funciones de pertenencia “singlenton’s”.
Capa 5: La salida de esta capa proporciona la salida precisa del sistema
ANFIS. Esta etapa de defuzzificacion se facilita por el calculo de las capas 3

y 4, dado por:

(2.29)

El espacio de particionamiento de las E/S utilizadas es del tipo Fuzzy Grid
Adaptative. Su proceso de aprendizaje del sistema para la identificacion de la
estructura y parametros es realizado en dos etapas, repetidas hasta alcanzar

el criterio de parada:
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Etapa 1: Los parametros de los consecuentes son ajustados por el método
de MQO (Minimos cuadrados Ordinarios), mientras que los antecedentes
permanecen fijos.

Etapa 2: Los parametros de los antecedentes son ajustados por el método
de GD (Gradient Decrescent), mientras que los consecuentes se mantienen

fijos.

La idea principal del sistema ANFIS es implementar un sistema fuzzy en
una red neuronal, donde generalmente las funciones de pertenencia

utilizadas son del tipo sigmoidales.

Neuro Fuzzy Classification (NEFCLASS)

Este modelo fue propuesto por Nauck y Kruse, y es aplicado con éxito
basicamente en problemas de clasificacion. Ademads, Nauck desarrollo otras
dos arquitecturas, el modelo Newro-Fuzzgy Control (NEFCON) para
aplicaciones en control y el modelo Newro-Fuzzy Function Approximation
(NEFPROX) para aplicaciones en prevision y aproximacion de funciones.
Todos estos modelos utilizan un modelo genérico denominado Fuzzgy

Perceptron. La figura 2.26 ilustra una arquitectura NEFCIL.ASS.
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Capa de Capa de Capa de
entrada  antecedentes reglas

Figura 2.26. Arquitectura NEFCLASS.

Estos tipos de arquitecturas estan constituidas de 4 capas y son descritas
conforme se sigue:

Capa de Entrada: Esta capa solo tiene la funciono de direccionar los valores
de las entradas (X, y X,) hacia las entradas de las funciones de pertenencia
de los antecedentes de las reglas. Estas reglas fuzzy tienen la forma:

SiXx € 1 yX € u Entonces padron (X,X,) pertencealaclase i

Capa de Antecedentes: Esta capa proporciona el grado de pertenencia de los
antecedentes de cada regla, cada variable de entrada fue dividida en tres
funciones de pertenencia (Bajo, Medzo, Alto). El particionamiento del espacio
de entrada utilizado en esta capa es “Adaptative Fuzzy-Grid’.

Capa de Reglas: En esta capa, se realizan la operacién t-norm entre los grados
de pertenencia de los antecedentes de cada regla, generando asi su grado de

activacion.
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Capa de Salida: Esta capa proporciona la salida del sistema, obtenida
realizando la operacién #-conorm con los grados de activacion de la capa de
reglas. Los pesos de inter-ligacion entre la capa de reglas y la capa de salida
son unitarios.

El aprendizaje de este modelo es realizado en dos etapas:

Etapa 1: En la primera etapa, se utiliza un algoritmo de aprendizaje de la
base de reglas, que puede ser construida de dos maneras: inicializada a
partir de un conocimiento previo sobre el conjunto de padrones y después
refinada por aprendizaje aumentando o disminuyendo reglas o inicializado
con un conjunto vacio de reglas y aumentando por aprendizaje incremental.
Etapa 2: Después de la creacién de la base de reglas, en esta fase se ejecuta
un algoritmo de aprendizaje basado en el GD( Gradient Descent) para ajustar
los parametros de las funciones de pertenencias de los antecedentes de las

reglas.

El sistema hibrido NEFCI.ASS es una red Fuggy-Perceptron que presenta la
ventaja de interpretacioén de la estructura en forma de reglas, y hereda todas

las caracteristicas de las ANN del tipo Perceptron Multicapas(MLP).

e Fuzzy Self-Organized Map (FSOM)
Este modelo fue desarrollado por uorimaa, posee una estructura muy
semejante al modelo ANFIS, como se ilustra en la Fig. 2.27. Este modelo

utiliza particionamiento Fuzzy-Box en el espacio de entrada.
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Figura 2.27. Arquitectura FSOM.

La descripcion de las capas es semejante al modelo ANFIS, a excepcion de
algunos detalles descritos abajo.
En la Capa 1, las funciones de pertenencia de los antecedentes son de

formato triangular, y el formato de la reglas fuzzy son

Six € U, y X, € U, Entonces y=3,
Donde, X € U;; es el grado de pertenencia de la entrada X; € U;; enel

conjunto fuzzy U, ;.

En la capa 2, la operacion #norm para el calculo del grado de pertenencia de

las reglas es
o =min{ g, (4)+ (%)) (2.30)
Donde, « es el grado de pertenencia calculado para cada regla.

En la capa 5, el calculo de la defuzzificacién es realizado utilizando el

método de la media ponderada, y es dado por:
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Zgas => S (2.31)

Donde, S; es el grado de activaciéon de las funciones de pertenencia del

consecuente de cada regla.
El proceso de aprendizaje de este modelo es realizado en tres fases.

Etapa 1: Los pardametros de los centros C; de las funciones de pertenencia

triangulares son auto-organizados utilizando el algoritmo SOM de
Kohonen.

Etapa 2: 1os parametros de los conjuntos fuzzy son formados alrededor de
los centros obtenidos en la etapa 1, se utiliza un ancho @ .

Etapa 3: En esta etapa, son ajustados los parametros de los antecedentes
por un algoritmo supervisado semejante al LVQ, el cual también es

generado por Kohonen.

Esta arquitectura pode ser usada en la implementaciéon de sistemas para

aproximacion de funciones y control.
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CAPITULO III

MODELAMIENTO DEL SISTEMA

SERVO-HIDRAULICO

Introduccion

En este capitulo es presentada una breve descripcion del modelamiento dinamico
del sistema servo-hidraulico. Que esta constituido de un conjunto de
componentes tales como: fuente de potencia hidraulica, servo-valvula, piston
hidraulico, mangueras, y sensores.

En la figura 3.1, se muestra el sistema hidraulico de una maquina utilizada para

ensayos de fatiga.
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Miaquina de Ensavos
de Fatiga

Figura 3.1. Sistema Servo-Hidraulico

En la presente tesis, es utilizado el modelamiento del sistema hidraulico de una
maquina para ensayos de fatiga desarrollada por Alva, este modelo es utilizado
para evaluar el desempefio de la simulacion del controlador propuesto.

El modelamiento del sistema servo-hidraulico es determinado por la dindamica de

sus componentes, los cuales son detallados a continuacion.

Modelamiento de la Servo-valvula.
El modelamiento del comportamiento dinamico de la servo-valvula envuelve una

variedad de parametros, como es ilustrado en la figura 3.2. Muchos de estos
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parametros son determinados de diferentes fuentes de informacion, lo cual hace

que el modelo no refleje exactamente su comportamiento real.

A
'Irf
Ps—_l_i:_-" oy PauQn|—7 J-l-— Pos Oz anép;_}_
= -
Prﬂ
éu X, [ :
P s Pr N Pt o Puo n
j=———| . E ¥
i + —
=M=k
PApi PQA..:'L QB.prPB.?
Pr Ps Pr
L 13 I ]
= = B Xym
—& { ! ;:}[ s —

QIAVJ* o Pa” 0,

Figura 3.2. Representacion esquematica de la servo-valvula de 3 estados.

3.2.1. Modelamiento de la Valvula Piloto

La valvula piloto consiste de un sistema flapper-bocal accionado por el
torque de un motor y un carretel (spool) de valvula.

o Dinamica del Torque del Motor
De la figura 3.2, el torque electromagnético del motor que direcciona el
flapper, es controlado por una corriente eléctrica I. El torque generado en la
armadura tedricamente es dado por:

Ta:ﬂoAgla £M0+INJ _(MO—INJ % o)

4 G—& G+@




63

Donde, #4, es la permeabilidad de una regiéon particular del circuito
magnético, A, es el drea transversal de la abertura, l, es la longitud de la

armadura, M es la fuerza magneto-motriz de los imanes permanentes, N

es el nimero de bobinas, y G es la longitud de la abertura en relacion a la
posicion neutra de la armadura.
Frecuentemente se asume que el torque de la armadura es linear en relacién

a la corriente de entrada para pequenas rotaciones de la armadura.

T, =pI (3.2
Donde S es conocido como la ganancia de torque del motor.
Dinamica del Flapper — Bocal

El desplazamiento de la punta de la armadura X; debido a las rotaciones de
la armadura esta relacionado a la deflexiéon X; del flapper entre los bocales

y el desplazamiento del flapper |, .
X, =X, (3.3

Como el flapper solo gira sobre pequefios dngulos (= 0.01 rad), la ecuacién
del movimiento puede ser expresado en términos de la deflexion del

flapper:

‘IJ—aX'f +o X +K X =T, +T, =Ty (3.4
f

Donde, J, es la inercia de la armadura del flapper, 0 es el coeficiente de

rozamiento viscoso del flapper, K, es la rigidez del tubo flexible que

a
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conecta el flapper con la carcasa, y Ty es el torque debido a las fuerzas del
flujo. Ty, , representa el torque de realimentacion del resorte.

Continuidad en los Bocales
Aplicando la ecuaciéon de continuidad en las camaras de la valvula, y

considerando el volumen entre los bocales y el orificio de salida, tenemos

, E’ .

pnl = V_(QOI - in + &s,pixv,pi ) (35)
, E’ .

pn2 = V_(Qoz _an + Ass,pi )g/,pi ) (36)
, E’

pn3 = V_(in _an _Qn3) (37)

n3

Donde, Vni’i =1,2,3 son los volimenes de las cimaras de la valvula, A%s,pi y

X, son el drea lateral del spool y la velocidad del spool respectivamente.

Los flujos a través de la entrada son expresados como:

QOI = Aﬂadn 2( ps - pnl) (38)

QOZ = Aoadnd%( ps - pnz) (39)

Donde, A, es la area del orificio de la entrada. Los flujos de los bocales

:

Qm y an es dado por:

in :adnﬂdn(xf0+xf)\j(pnl_ pn3) (310)

an :adnﬂ-dn(xfo_xf) (pnz_ pn3) (3'11)
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Donde, P,;i=12,3 son las presiones en los bocales, X; es el
desplazamiento del flapper, X;, es la distancia flapper — bocal en posicion
neutra, d. es el diametro del bocal, y @, es el coeficiente de descarga del

bocal. El flujo del bocal Q,; a través del orificio de salida es calculado por:

2
Qn3 = Aﬁadn ;( Pns — pT) 3.12)

Donde, A,; es el 4rea del orificio de salida.

Dinamica del Carretel Piloto

Aplicando la segunda ley de Newton a las fuerzas sobre el carretel,

T
mS,PiXV,pi + Ff (val) = &s,pi(pnl - pnz)_L_ Fax (313)

If Ifb

Donde, M, ; es la masa do carretel piloto, F((X, ;) es la fuerza de

s, pi

rozamiento dependiente de la velocidad (por ejemplo, a.X, i), ly, es la

longitud del resorte de realimentacion, y F,, es la fuerza del flujo axial sobre

el carretel.

Modelamiento de la Etapa Principal

Aplicando la segunda ley de Newton, las fuerzas sobre el carretel principal

de la servo-valvula se puede obtener las siguientes ecuaciones:

msm‘).(.vm + Ff (va) = A%s,m'(PA,pi B PB,pi)_ Fax,m (3.14—)
E' ,
Par =y Qap + AsnRm) (3.15)

A, pi
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E/
PB,pi :\/—.

B, pi

Qe + AsnXim) (3.16)

Donde, My, A, »Xn, es la masa, drea y velocidad del carretel principal

respectivamente, F;(X,,) es la fuerza de rozamiento, F,  es la fuerza de

flujo axial sobre el carretel, y Py ;i,Qp i» B i»Qp i son las presiones y

flujos en los puntos A y B del carretel piloto.

Como las fuerzas de rozamiento y aceleraciéon son mucho menores que la
fuerza impulsora, y la relacién entre el area lateral y los volimenes de las
camaras en el carretel principal son relativamente grandes, la presion
dinamica en el carretel principal puede ser despreciado. Asi, simplificando

las ecuaciones (3.1) y (3.3), se obtiene dos relaciones:

QB,pi = Ass,mxvm = _QA,pi (317)

Asm(Papi =R i) =0 (3.18)

Finalmente, las ecuaciones que describen la dinamica de los flujos del

actuador son:

QA - CVl'Sg(va)'Sign(Ps - PA)\/M

(3.19)
~C,1:809(~X,,)sign(P, — P ). /[P, — P |
Q; =C,,.59(=X,,).sign(P, — pB),\/m o

—C,,.59(X,, )-sign(P, — PT)_m

Donde, Q,,P,,Qg, P; son las presiones y flujos del carretel primario en los

puntos A y B, X, eslaposicion del carretel principal.
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Modelamiento de la Fuente Hidraulica

En la practica, asumir una fuente de presiéon constante es usualmente justificable,
siempre que algunas condiciones estrictas estan presentes (Viersma, 1980), como:
El acumulador es colocado muy cerca de la bomba (distancia de hasta 0.3 m).

La linea de conexién entre la linea principal y el acumulador es la mas corta
posible (preferiblemente menor que 0,05 m).

Un acumulador suficientemente grande de gas (1 dm3) es colocado muy cerca de
la servo-valvula, solo si las pérdidas del estado de equilibrio entre la bomba y la
servo-valvula no sean demasiado bajas. Este acumulador sirve de amortiguador.

Asi, Viersma [6] propone un modelo muy simple para las bombas controladas:

G,y (5) =)~ B G21)

Ps,ref (S) 1_‘_Tpus
Pero, la variacién de la presion de la fuente P,, dependiendo del flujo debe ser

tomada en consideraciéon en el modelo de la simulaciéon. Es importante para
sistemas de sensoriamento de carga o para sistemas de alto desempefo en relacién
a la velocidad del pistén, donde los limites de operacion pueden ser alcanzados,

teniendo por resultado una caida de la presion.

Modelamiento del Piston Hidraulico.
Las ecuaciones de la dinamica del piston fue obtenida aplicando la segunda ley de

Newton sobre las fuerzas ejercidos en el piston hidraulico, asi tenemos

mt.X'p +F; (Xp) = Ap'(PA —a.Ry)-Fy (3.22)
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Donde,M; es la masa total, constituida por la masa del piston (M), y por las

masas de las camaras del cilindro y sus tabulaciones, dadas por M, 4 y Mgy

respectivamente.

m=m,+m,,+Mgy

(3.23)

LLa masa del fluido es determinada por
mA,ﬂ = IO'[\/PL,A +(Xp0 +Xp)‘A)] (324)
mB,ﬂ = p'[VPL,B + (XpO + Xp)'a'Ap] (3.25)

La masa del fluido puede ser despreciado en relacion a la masa del piston.
Aplicando la ecuacién de continuidad para cada una de las camaras del cilindro, se

obtiene.

.V, .
O4=0,=V,+ E.(PA) P, (3.20)
0,+0,. -0, =1+ v, P (3.27)
B 1 le — E(PA)A .

Donde, V, es el volumen de la cimara del piston, V; es el volumen de la cimara

del anillo y lineas de conexion, Q; y Q. son los flujos de escape interno y

externo, respectivamente.

Modelamiento de las Conexiones
Los componentes de los sistemas hidraulicos son usualmente conectados por
mangueras. la longitud de estas mangueras no debe exceder cierto limite, como:

C
10€, ..

| <
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Donde, C es la velocidad del sonido (o velocidad de la onda) en el aceite, f__ es

el mayor valor de la frecuencia. Caso contrario, el comportamiento dindmico de

las mangueras hidraulicas poseen parametros distribuidos que deben ser
considerados. La velocidad de onda en lineas rigidas (C,) y en mangueras (C,)

son:

Donde, I, es el radio interno de la manguera y S;, es el espesor de la pared de la

manguera. Generalmente, la velocidad de la onda es determinado usando el
modulo efectivo de compresibilidad, que introduce los efectos de la entrada del

aire y conformidad mecanica:

En algunas aplicaciones industriales, los volumenes ineficientes parecen ser
significativamente grandes. Hsto es debido a la instalacion de diversas

caracteristicas de seguridad hidraulica entre la valvula y el actuador.

Disefio de la Funcion de Transferencia

Combinando los modelos dinamicos de la servo-valvula con el modelo del piston
hidraulico, se pude obtener las funciones de transferencia que modela el sistema
servo hidraulico, como es detallado a continuacién.

3.6.1. Funcién de Transferencia de Posiciéon

La funcién de transferencia para el control de posicion es determinada por

la ecuacién
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AP
X K,.K
GX(S) — P(S) _ v'iNQ . mp - |:l:l (328)
, @,

Donde @), es la frecuencia natural del sistema servo-hidraulico, la cual es

determinado por

A
o, =\/ 7P K, (3.29)
m,T, m,
La tasa de amortiguamiento D, es dada por
LS
D, = LS (3.30)
2.0,
Los parametros 1, y K, son determinados por
T = ﬁ
o (3.31)
Ky = A,
‘T cC

Donde M, ¢ A, son la masa y area del piston, y C, es la capacitancia

hidraulica.

Funcion de Transferencia de Fuerza

La funcién de transferencia para el control de fuerza es obtenida a partir de
la funcién de transferencia de posicion, siendo conocida la siguiente

ecuacion:

(3.32)
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Utilizando la relacién F = A,.P_, se obtiene:

AlS+Z
FL(S) K. Kq m,

I(S) LZ.SZ+2.DV.C()V.S+1 Sz+2.Dh.a)h.S+a)ﬁ
Q.

v

G, (S)= (3.33)

Donde, @, es la frecuencia natural y D, es la tasa de amortiguamiento, y

los demas parametros fueron definidos en la ecuaciéon (3.28).

3.6.3. Funcién de Transferencia de Deformacion

Para el control de la deformacion del cuerpo de prueba durante el ensayos,
la rigidez de la maquina debe ser mucho mayor que la de los cuerpos de
prueba testados. Asumiendo que esto sea verdad, la funcién de transferencia

para el control de deformacién es dada por:

Ab.[s +“]
G.(S)= FL(S): K,-Kq m, |: 1 } (3.34)
F 2 P 2
1(S) 12 S5 +2.D,@,5+1 S°+2D0,@,S+a; || m.S”+bS+k
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CAPITULO IV

CONTROL POR APRENDIZAJE

NEURO-FUZZY

Introduccién

En este capitulo se presenta el control por aprendizaje neuro-fuzzy, este modelo
de control utiliza un sistema hibrido neuro-fuzzy para calcular y actualizar los
puntos de reversion de la servo-valvula del sistema servo-hidraulico. También se
presenta una comparacioén con otros modelos de controle por aprendizaje y todos

los programas de simulaciéon fueron implementados en el software de

MATLAB®O.

Esquema de Control por Aprendizaje Neuro-fuzzy

En este modelo de control por aprendizaje, la informacién desconocida es
estimada o aprendida por el sistema neuro-fuzzy y proporcionada al controlador
“bang-bang”. Asi, a medida que el sistema neuro-fuzzy almacena mas informacion,

el controlador es actualizado mejorando el desempefio del sistema.
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En la figura 4.1 se presenta el diagrama de bloques que ilustra el controle por

aprendizaje neuro-fuzzy. En este modelo de control, la informacién es

representada por la variable U,; que representa la salida del sistema neuro-fuzzy.
Esta informacion que genera el valor de U, es almacenada en los pesos de la

estructura del sistema neuro-fuzzy. La variable U ;, utilizada para cambiar la
accion de control sobre la servo-valvula, es actualizada después de cada ciclo de
operacion a través del ajuste de los pesos de la estructura neuro-fuzzy, utilizando
un algoritmo de aprendizaje basado en los errores medidos.

El objetivo del sistema neuro-fuzzy es proporcionar el valor de U, al
controlador, determinando asi el punto de reversion en el cual la servo-valvula va
revertir su sentido, de manera que la maquina (el sistema servo-hidraulico) se

mantenga trabajando en sus limites de operacion.

Neuro-fuzzy Ajuste de los

pesos del SNI ‘|'l - Fuerza
Fuerza gama i -
deseada minimo
I
Corriente

Figura 4.1. Diagrama de bloques del control por aprendizaje neuro-fuzzy.

Error (k+1)

Control
Bang-Bang

Sistema
Servo-Hidraulico [

En la figura 4.1, el valor de U,;(K) es actualizado por el switch con el valor de

U,(k+1), y el error normalizado error(k+1) es obtenido en funcién de la

fuerza deseada y de la fuerza real medida.
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Las entradas del sistema neuro-fuzzy son gaza (doble de la amplitud) y minino de
la grandeza controlada, la salida del sistema es la variable U ;. El sistema neutro-
fuzzy es constituido por dos capas escondidas: la capa Fuzzy y la capa de reglas.
Los pesos del sistema neuro-fuzzy @; entre la capa de reglas y la capa de salida
son actualizados utilizando el algoritmo de aprendizaje Backpropagation, basado en
él error(k+1) a cada iteracion. La figura 4.2 representa la estructura del sistema

neuro-fuzzy propuesto.

gama

minimo

Capa de Capa Capa de Pesos de
entrada fuzzy reglas la red

Figura 4.2. Estructura del sistema neuro-fuzzy.

Modelamiento del Control por Aprendizaje Neuro-fuzzy

El controle por aprendizaje basado en sistemas hibridos neuro-fuzzy (SNF)
generalmente estan constituido por la combinacién de sistemas fuzzy y redes
neuronales (ANN). Estos sistemas combinan las ventajas de las ANN tales como
la habilidad de aprendizaje, optimizacién, y conexiéon en estructura, con las
ventajas de los sistemas Fuzzy, el cual utiliza un raciocinio semejante al humano,

con facilidad de incorporar informaciones de especialistas. El modelamiento de
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este sistema es determinado por las configuraciones de las caracteristicas de sus
te sist determinad 1 fi 1 de 1 ractetisti d
“genitores”, la parte Fuzzy y Neuronal.

4.3.1 Modelamiento Fuzzy del Sistema NF

El modelamiento de las caracteristicas de la parte Fuzzy es determinado por
la configuracion de los parametros de las siguientes 4 categorias:

. Modelo Fuzzy
El tipo de inferencia Fuzzy (formato de las reglas) implementado en este
SNF fue el modelo Takagi-Sugeno, con conjuntos Fuzzy de salida del tipo
“singlenton” para cada una de las reglas. Estas reglas fuzzy son de la siguiente
forma:

Reglaj: Si "gama" es p, y "minimo" es 4, Entonces U, = o, “4.1)

. Formato de las Funciones de Pertenencia
Las funciones de pertenencia en la capa Fuzzy del SNF son generalmente
funciones simétricas, tales como funciones triangulares, trapezoidales, y
sigmoidales. En esta tesis, se escogié 8 funciones de pertenencia del tipo
triangular para cada una de las variables de entrada, por la simplicidad para
su implementacion experimental. En la figura 4.3, se muestra la funcién de

pertenencia triangular, cuya ecuacion es expresada por:

y(x)#@ (4.2)

Donde, X; es el valor de la variable de entrada, C; es el centro del triangulo

de la funcién de pertenencia, y B; es el ancho de la base del triangulo.
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1 (Xi)

Ci Xi
bi

Figura 4.3. Funcién de pertenencia triangular del SNF.

Particionamiento del Espacio de E/S
El particionamiento del espacio de las variables de entrada y salida es del
tipo fuzzgy grid, el cual mapea internamente regiones fuzzy relacionados a

través de sus reglas. En la figura 6.4 se presenta el particionamiento fuzzy

grid.
minimo
)
Hi R
Y
0, Rs
t (mi) \ gama
p@l P e

B>

Figura 4.4. Particionamiento Fuzgy Grid, donde 0,7, 1 ¥ 55751, SON

los grados de pertenencia de los conjuntos Fuzzy de las variables “minimo ”
y “‘gama’” respectivamente.
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Método de Defuzzificacion

El consecuente de las reglas es una funcion del tipo “singlentor”, y la salida

del sistema U,;, es obtenida de la media ponderada de los grados de
activacion de cada regla. La salida U ; es calculada por:

Uy, = (P4, 1)), @) 4.3)
Donde, P(g4,4;) es el grado de activacién correspondiente a cada regla, y

@ es el peso de la estructura (salida “singlenton’).

Modelamiento de la Parte Neuronal

El modelamiento de las caracteristicas de la parte neuronal esta relacionada
con la capacidad de aprendizaje del SNF, y determinada por la
configuracién de los parametros de las siguientes sub-clases:

Tipo de Aprendizaje

El aprendizaje utilizado es del tipo online, esto debido a que durante la
operacion de la maquina el sistema tiene que tener la capacidad de cambiar
los puntos de reversion, de manera que los pesos del SNF tienen que ser
actualizados a cada iteracion.

Identificacion de la Estructura

El nimero de reglas es determinado por la combinacién de los conjuntos
fuzzy de las variables de entrada.

Identificacion de los Parametros

En este tipo de SNF solo presentan aprendizaje en los parametros del

consecuente de cada regla, basado en la medida del error normalizado.
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4.4 Algoritmo del Control por Aprendizaje Neuro-fuzzy

4.4.1 Calculo del Valor de UTJ

El valor de la variable a dimensional U ; es obtenido como resultado de
evaluar el SNF para cada combinacién de minimo y gama. Asi, para un

cargamento con valor minimo igual a MIN, | y gama igual a gama j » se tiene

U,; como salida del SNF.
La fuerza generada por el sistema servo-hidraulico esta en el rango de

[—100 , 100] kN. Asi, los valores de la variable de entrada, minimo y gama

esta en el rango de [—100 , 100] y [—200 , 200] respectivamente. Los

valores de gama son positivos cuando el sistema va de un valle para un pico
y negativo cuando va de un pico para un valle. Estas variables de entradas
del SNF (minimo y gama) son normalizadas en el rango de [-1,1] utilizando

la ecuacién 4.4.

_ 2'(X_min) -1 (4.4‘)

% = Max —min

Donde, X, es el valor normalizado de la variable X, min y Max son los

valores de minimo y maximo de la variable X.
La normalizaciéon de las variables de entrada, minimo y gama se obtiene

substituyendo en la ecuaciéon 4.4 como se muestra a continuacion:

min, :% (4.5)
gama, = gama (4.6)
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Después de la normalizaciéon de las variables de entrada en la capa de
entrada, ver la figura 4.5, en la capa fuzzy se calcula el grado de pertenencia
con que las entradas satisfacen a los conjuntos fuzzy asociado a cada

entrada.

Conjuntos Grado de Operacién t-norma
fuzzy \ pertenencia Producto

P(u,p2) = p.pe

Capa de Capa Capa de Pesos de
entrada tuzzy reglas la red

Figura 4.5. Calculo de U ; y descripcién de las capas del SNF

En la capa de reglas, se calcula el grado de activacion correspondiente a

cada una de las reglas, ejecutando la operacioén t-norm (producto).
R (s 1) = 44 (*7)

En la capa de salida se calcula el valor de U,; en funcion del B (4,4;) y

a,.
U, = f(Net) (4.8)
ipk(ﬂpﬂj)mk
Net=tol (4.9)
> R (s 115)
k=1
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En esta tesis, se considero f como una funcién de activacion lineal por la

facilidad en la implementacién experimental, pero se puede aplicar otras

funciones del tipo sigmoidales (logsig o tansig).

M
D Rt )5,

u, = : (4.10)
k=1

Donde, B (t,4;) es el resultado de la operacién t-norma en la capa de
reglas y @), es el peso de conexion de la regla K y el neurona de salida.
Las ecuaciones presentadas arriba determinan el valor de U,; para cualquier

tipo de cargamento. Una vez calculado el valor de U,;, los puntos de

reversion de la servo-valvula son calculados, por la siguiente ecuacion:

min+U,;.gama (en la subida)

(4.11)
(mintgama)—-U,,.gama  (en la bajada)

Punto _ Reversion= {

Ley de Aprendizaje del SNF

El aprendizaje del SNF es realizado por las actualizaciones de los pesos @)

a cada instante con el valor actual calculado. Todos los valores de @, son
inicializados con 0,5 y después actualizados en funcién del error
normalizado, el factor de aprendizaje y el grado de activaciéon de cada una
de las reglas. El error normalizado es el error obtenido entre el pico (o valle)
deseado Xy y el pico (o valle) alcanzado X, dividiendo entre el gama
obtenido entre el pico (o valle) deseado y el valor de pico (o valle) alcanzado

., . !
en la reversién anterior X, o sea:
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error = ¢ % (4.12)
X, — X

Si el sistema fuera de un valle para un pico (subida), los valores de x y X
estan cerca del pico y X habria sido un valle, por lo tanto X; —X' es

positivo. Asi, en el caso que X<X; y el error >0, se tiene #ndershoot. Y en el

caso que ¢l error <0, se tiene overshoot.

En el caso en que el sistema fuera de un pico para un valle (bajada), los

valores de x y X, estan cerca del valle y X" habria sido un pico, por lo tanto
Xs =X es negativo. En este caso, como la carga estd disminuyendo, si
X> X, el etror es positivo (€rr0 >0), un caso de wndershoot, mientras que si

se da que X<X; el error es negativo (erro<0), un caso de overshoot. De

esto se concluye que errores positivos estan asociados a wndershoot, y
negativos a overshoot, tanto en la subida (valle — pico) como en la bajada

(pico-valle). Por lo general, el valor del error esta en el rango de [-1,1] y el
algoritmo de actualizacion de los pesos @), del SNF es dado por la siguiente
ley de aprendizaje.

a (t+1) = () +Aaq,(t) (4.13)

Pk(:ui’/uj) (4.14)
max[ B (44, ;)]

A, (t) =nerror.
Donde, @, (t) peso de conexién correspondiente a la regla K, 77 es el

factor de aprendizaje, error es el error normalizado y B (#4,4;) es el grado

de activacion correspondiente a la regla K.
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4.4.3 Algoritmo del Control por Aprendizaje NF

El diagrama de flujo del algoritmo de controle por aprendizaje neuro-fuzzy
presenta los pasos seguidos para realizar las simulaciones del controlador
neuro-fuzzy aplicado a un sistema servo-hidraulico. El controlador

determina los puntos de reversion de la servo-valvula, la cual depende del

valor de U|; obtenido de evaluar el SNF para un cargamento deseado.

Por otro lado, la ley de aprendizaje actualiza los pesos @} del SNF, el cual
utiliza un factor de aprendizaje 17 que permite acelerar el proceso de
aprendizaje.

En la figura 4.6 es presentado el diagrama de flujo del algoritmo de control

por aprendizaje neuro-fuzzy.
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Figura 4.6. Algoritmo de control por aprendizaje neuro-fuzzy

* Los cargamentos son picos e valles requeridos para el ensayo de fatiga

** Para actualizar O, es calculado el error del pico y/o valle y usado una ley de aprendizaje.
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5.2

CAPITULOV

RESULTADO DE LAS SIMULACIONES

Y HARDWARE

Introduccién

En este capitulo seran presentados los resultados de la simulacion del control por
aprendizaje neuro-fuzzy propuesto, las simulaciones fueron realizados para
cargamentos de amplitud constante y variable, asi como un breve analisis de la
influencia de los parametros de aprendizaje. Ademas se presenta el sistema

experimental en la cual fue implementado el control propuesto.

Resultado de las Simulaciones

Las simulaciones del control por aprendizaje neuro-fuzzy propuesto fueron
implementados en el software de Matlab©. Y para las simulaciones se escogieron
cargamentos de amplitud constante y variable.

5.2.1 Cargamento Constante

En las figuras 5.1 y 5.2, se muestran las simulaciones para cargamentos de

amplitud constante de £10 kKN y +75 kN, respectivamente, con un factor



85

de aprendizaje 77 =0.95. Se puede observar que los puntos de reversion de

pico/valle son modificados a medida que son presentados nuevos

cargamentos, hasta convergir en un valor optimo de reversion. Asi, en el

futuro para cargamentos de la misma amplitud, el controlador puede

responder satisfactoriamente sin la necesidad de re-aprendizaje.

Respuesta del control por Aprendizaje NeuroFuzzy n=0,95
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|
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Figura 5.1. Respuesta del control por aprendizaje neuro-fuzzy para un cargamento

de amplitud constante de £ 10 kN.

Respuesta del control por Aprendizaje NeuroFuzzy n=0,95
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Figura 5.2. Respuesta del control por aprendizaje neuro-fuzzy para un cargamento

de amplitud constante de £75 kN.
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En la figura 5.3, las curvas representan la convergencia del error
normalizado a lo largo del proceso de aprendizaje. La linea “roja”
representa la convergencia del error para el control por aprendizaje

<

desarrollado por Alva, y la linea “verde” del aprendizaje neuro-fuzzy. Se
puede apreciar que el aprendizaje neuro-fuzzy tiene una rapida
convergencia, con una mayor velocidad de aprendizaje en relacién al otro

modelo de control.

Error vs N° de Ciclos

80
70 \
\ — Error aprendizaje de Alva
60 \ Error aprendizaje Neurofuzzy -
50 \\
40 \
. \\
20 <
10 \\\
0 —
i \ i i
\ \ \ \ ‘
0 2 4 6 8 10 12 14
N° de ciclos
Figura 5.3. Desempefio de los modelos de control por aprendizaje para
cargamento constante de + 20 kN.
Efecto del Factor de Aprendizaje “n”

Todas las simulaciones presentadas en las figuras anteriores fueron
simulados para un factor de aprendizaje N =0,95. Pero este parimetro
influye en el proceso de aprendizaje, haciendo que el aprendizaje sea mas

rapido o lento. En la figura 5.4 se presenta la convergencia del erro al



87

alcanzar los picos o valles para los dos modelos de control por aprendizaje
parauna N =0,1.

Se puede observar que el error del aprendizaje neuro-fuzzy (linea verde)
tiene una convergencia mas rapida en relacion a otros tipos de control. Pero
aun asi, el valor de n=0,1 hace que tenga un aprendizaje lento llegando a
convergir después de 40 ciclos.

Error vs N° ciclos
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7o) R [ o P
/.o\ | |
S l l
B 40 A b R EEEEEEEEEE BT
= | |
m | |
30— AN o o o 1T e AE LN S
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| | | | 4 | |
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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Figura 5.4. Desempeno de los modelos de control por aprendizaje para
n=0,ly cargamento de amplitud constante =25 kN.

A medida que el factor de aprendizaje aumenta, la velocidad de
convergencia del error aumenta, luego la velocidad de aprendizaje del
control es mayor.

En la figura 5.5 es presentado la convergencia del error pico/valle de los
dos modelos de control por aprendizaje, para un factor de aprendizaje

n=0,95. Se puede observar que el error del control por aprendizaje neuro-
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fuzzy (linea verde) converge para cero después de 8 ciclos y el control por

aprendizaje de Alva luego de 30 ciclos.

Error (%)

80

70

Figura 5.5. Desempeno del control por aprendizaje para N =0,95 y

Error vs N° ciclos
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cargamento de amplitud constante de =25 kN.

El aumento del factor de aprendizaje permite que la velocidad de

aprendizaje sea mayor. Por otro lado, una tasa de aprendizaje muy alto

presenta oscilaciones en el control y el problema de overshoot, que es

prejudicial en ensayos de fatiga por introducir efectos de sobrecarga.

La figura 5.6 presenta el comportamiento del error durante el proceso de

aprendizaje para N=15. El control por aprendizaje neuro-fuzzy (linea

verde) presenta una rapida convergencia, pero presenta el problema de

oscilaciones, indeseado en este tipo de aplicaciones, ademas de un mayor

numero de ciclos para la convergencia que en el caso de n=0,95.
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Error vs N° ciclos
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Figura 5.6. Desempeno del control por aprendizaje para N =1,5 y

cargamento constante de £25 kN.

La figura 5.7 presenta el nimero de ciclos hasta que el control consiga
alcanzar un error menor que un valor admisible, en este caso definido en
2% (98% de exactitud), en funciéon del factor de aprendizaje, para un
cargamento de +25 kN. El control por aprendizaje neuro-fuzzy (linea
verde) tiene una aprendizaje mucho mas rapido en relacién al control por
aprendizaje desarrollado por Alva. También se muestra que para tasas de
aprendizaje en el rango de [0.1-1] el numero de ciclos hasta la convergencia
disminuye a medida que aumenta el factor de aprendizaje. Y para valores

n>1, el nimero de ciclos para convergencia aumenta con el factor de

aprendizaje.



Error (%)

N° de Ciclos

90

Factor de Aprendizaje vs N° de Ciclos
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Figura 5.7. Numero de ciclos de convergencia en funcién del factor de

aprendizaje, cargamento de =25 kN.

La figura 5.8 presenta el desempefio del error en cada pico o valle en

funcién del nimero de ciclos para un cargamento de £80 kN y un factor

de aprendizaje 77 =0,1. El comportamiento es semejante al obtenido para

un cargamento de +25 kN.
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Figura 5.8. Desempeno del control por aprendizaje para 7=0,1 y

cargamento de amplitud constante de =80 kN.
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En la figura 5.9 es presentado el desempefio del error para los mismos
niveles de cargamento y con un factor de aprendizaje 77 =0,85. En este
caso, para un cargamento mayor, y para un factor de aprendizaje menor en
relacién al caso da figura 5.8, el control neuro-fuzzy tiene un mejor

desempefio, convergiendo luego de 6 ciclos.

Error vs N° ciclos
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Figura 5.9. Desempeno del control por aprendizaje para 7 =0,85 y
cargamento de amplitud constante de =80 kN.
La figura 5.10 muestra que el controle presenta oscilaciones para un factor
de aprendizaje de 17 = 0,95 para a amplitud de £80 kN, el que muestra que
el desempefio del aprendizaje también depende de los niveles de

cargamento deseado.
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Error vs N° ciclos
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Figura 5.10. Desempefio del control por aprendizaje para 17 =0,95 y

cargamento de amplitud constante de =80 kN.

La figura 5.11 presenta el nimero de ciclos hasta que el control consiga

alcanzar el error de 2% (98% de exactitud), en funcion del factor de

aprendizaje, para un cargamento de =80 kN.

Factor de Aprendizaje vs N° de Ciclos
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Figura 5.11. Numero de ciclos de convergencia en funciéon del factor de

aprendizaje, cargamento de £80 kN.
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La tendencia del desempeno es similar al mostrado en la figura 5.7, con la
diferencia que en el control por aprendizaje neuro-fuzzy (linea verde), para

valores 77 > 0,9, el numero de ciclos aumenta con el factor de aprendizaje.

Asi, el valor 6ptimo del factor de aprendizaje con el cual el error de control
convergi6 con el menor nimero de ciclos depende del nivel de cargamento
deseado.

Esto es presentado en la figura 5.12, donde se puede observar que el valor

6ptimo del factor de aprendizaje 7 para el sistema neuro-fuzzy para un

cargamento de =25 kN (linea rojo) es cerca de 1.2, para el cargamento de
+55 kN(linea azul) es 1.1,y para el cargamento +80 kN ( linea verde) es
0.9.

Como la seleccion de un valor de factor de aprendizaje mayor que el 6ptimo
presenta oscilaciones y un mayor nimero de ciclos para la convergencia, es
conveniente escoger el menor 77 optimo, que probablemente estara
asociado a la mayor amplitud de la historia de cargamentos. Esto debido a
que las oscilaciones presentan casos de overshoot que con indeseados en los

ensayos de fatiga.
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Figura 5.12. Numero de ciclos de convergencia en funcién del factor de
aprendizaje, para diferentes cargamentos.

5.2.3 Cargamento Variable
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En la figura 5.13 es presentado el desempefio del controle por aprendizaje

neuro-fuzzy para cargamentos de amplitud variable. El algoritmo

de

aprendizaje actualiza los pesos de la estructura neuro-fuzzy para cada

combinacién de minimo y gama.

Asi, los valores de los puntos de reversion son actualizados después de cada

ciclo hasta alcanzar puntos de reversion 6ptimos, como se muestra en la

tigura.
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Respuesta del control por Aprendizaje NeuroFuzzy n=0,95
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Figura 5.13. Respuesta del control por aprendizaje neuro-fuzzy para diferentes
amplitudes de cargamento.
Toda la informacién obtenida a lo largo de la operacion del controlador es
almacenada en los pesos de la estructura del sistema neuro-fuzzy. Por lo

tanto, en el futuro el sistema no tiene la necesidad de re-aprendizaje para

cargamentos que ya fueron presentados anteriormente.

En la figura 5.1-5.2 y 5.13 se muestra que la fuerza de salida no supera a la
fuerza deseada, esto debido a que en los ensayos de fatiga el overshoot
(superar la fuerza deseada) es indeseado. Entre tanto, el wudershoot (no

superar la fuerza deseada) es tolerable.

La figura 5.14 presenta la respuesta del control por aprendizaje neuro-fuzzy
para un cargamento que ya fueron presentados 5 veces anteriormente. Se
puede apreciar que el sistema presenta un optimo desempefio desde el

primer ciclo.
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Respuesta Control por Aprendizaje Neuro-fuzzy n = 0,95
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Figura 5.14. Respuesta del control por aprendizaje neuro-fuzzy para cargamentos
ya presentados anteriormente.

5.3 Sistema Experimental

5.3.1 Maquina Servo-Hidraulica

Los modelos de control propuestos en esta teses podria ser implementado
en una maquina INSTRON modelo 8501 utilizada para ensayos de fatiga
uni-axial, la cual esta constituida de una bomba hidraulica que proporciona
una presion de 190 bar, un actuador hidraulico cilindro-pistéon con
capacidad de 100 kN, y es comandada por una servo-valvula MOOG
modelo D562, que tiene como entrada de controle una sefal de corriente de

-40mA a 40mA.

Ademas, la maquina dispone de tres sensores: un LVDT, que mide el
desplazamiento del actuador en el rango de [-60 mm, +60 mm], un clip
gages que mide las deformaciones del cuerpo de prueba, y una célula de

carga de capacidad de 100 kN. El controlador que posee estas maquinas



97

llegan a alcanzar frecuencias de la orden de 50 Hz para un cuerpo de prueba

de acero sometido a un cargamento de 25 kN de amplitud [4].

Figura 5.15. Maquina de Ensayos INSTRON 8501.

Para la implementaciéon del control por aprendizaje en el sistema
experimental, es necesario utilizar un médulo computacional capaz de
realizar un control en tiempo real. Esto es posible utilizando, por ejemplo,
el modulo CompactRIO de la National Instrument, que juntamente con sus
modulos de entrada/salida analdgica, y sus modulos de excitacion para
extensometros, es posible alcanzar frecuencias de control del orden de los
kHz. En la figura 5.16 es presentado el esquema de conexiones del sistema

experimental para el control por aprendizaje propuesto.
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Maquina de Ensavos
de Fatiza

Computadora
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cRIO 9004

Converzor Tenzd
eléctrica - Corrien

NI 9263

Figura 5.16. Conexiones para el sistema de control por aprendizaje.

5.3.2 Modulo de Control Compact-Rio

El CompactRIO de la National Instruments es un controlador programable de
automatizacién, que tiene un sistema de control reconfigurable 'y
adquisiciéon de datos disefado para aplicaciones que requieren alto
desempefio y respuesta en tiempo real con alta confiabilidad.

El combina un procesador en tiempo real integrado a un chip FPGA de alto
desempefio y robustez, con médulos de entrada/salida intercambiables. El
FPGA es conectado al procesador en tiempo real via un bus PCI de alta

velocidad, y cada médulo de entrada/salida es conectado directamente al
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FPGA. El CompactRIO usado en este sistema de control es el cRIO 9004,

presentado en la figura 5.8.

Figura 5.17. Controlador cRIO-9004.

El cRIO-9004 tiene incorporado un procesador industrial clase Pentium de
195 MHz para ejecutar aplicaciones deterministicas en tiempo real
desarrolladas en el software LabVIEW Real Time.

El cRIO tiene una memoria de 64 MB en DRAM y 512 MB de
almacenamiento Compact Flash no volatil, ademas de una puerto Ethernet
para la programacion por red. El LabVIEW Real Time tiene funciones
internas para transferir datos entre el FPGA y el procesador en tiempo real
dentro del sistema del CompactRIO.

Modulo LabVIEW Real Time

El Médulo LabVIEW Real-Time amplia la inteligencia distribuida de
LabVIEW a hardware de National Instrument que ejecuta sistemas operativos
en tiempo real. LabVIEW Real-Time puede establecer una interfaz
directamente con hardware de E/S reconfigurable (cRIO) para analisis de

punto flotante y integracién de E/S deterministicas.
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Al instalarse el médulo LabVIEW Real-Time de National Instruments, este
software compila el codigo grafico de National instrument LabVIEW y lo
optimiza para el objetivo en tiempo real seleccionado. Con el Moédulo
LabVIEW Real-Time se puede desarrollar y desplegar aplicaciones a todos
los objetivos hardware de NI en tiempo real, incluyendo PXI, Compact
FieldPoint, FieldPoint, CompactRIO y PC de escritorio estandar. E1 RTOS
embebido para estos objetivos es un solo kernel dedicado que proporciona
maxima fiabilidad para c6digo embebido.

El médulo LabVIEW Real-Time de National Instruments, es utilizado en
algunas aplicaciones como: Registro y monitoreo de vibraciones de
maquinas rotativas, Simulador para pruebas de un sistema de control de una
turbina de viento, Sistemas de control de un brazo robot industrial, etc.
Modulo LabVIEW FPGA

El FPGA (Field Programmable Gate Arrays) es un chip de silicio
reprogramable, que utiliza bloques de légica pre-construidos con entradas
légicas que no estan conectadas inicialmente, y que después son
configuradas y re-configuradas entre si para las diferentes aplicaciones que
estan siendo implementadas (ver figura 5.18). Aplicaciones con algoritmos
donde se requiere respuesta en tiempo real, sincronizacion, precision, y
ejecucion de tareas simultaneas de forma paralela, son desarrolladas en el
FPGA.

El paralelismo es conseguido debido al hecho de que el médulo LabVIEW

FPGA ejecuta su logica en el hardware, teniendo el programa la ventaja de
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procesar las tareas tales como aplicaciones de control, lectura y grabacion de

salidas analégicas y/o digitales, en tiempo real y de forma deterministica.

Tecnologia FPGA

e Interconexiio
1 Programivel
o= =2
51
=
P Y rFerFrs rEn

Blocos Laégicos

Blocos de E/S

Figura 5.18. Componentes del Chip FPGA.

Para el control de la maquina servo-hidraulica, se trabajo con médulos de
entradas y salidas analégicas y con un moédulo de excitaciéon de
extensometros.

El médulo NI cRIO 9263 ilustrado en la figura 5.19 (a) es el modulo de
salidas anal6gicas usado para generar tensiones eléctricas entre -10 V y +10
V. Esas salidas analogicas son convertidas en salidas de corriente de -40 mA
a +40 mA a través de un conversor de tension eléctrica para corriente, el
cual fue desarrollado por Alva [5].

El modulo NT c¢RIO 9237 presentado en la figura 5.19 (b) es el médulo
excitador de extensémetros utilizado para excitar y medir el valor de la

fuerza aplicada al cuerpo de prueba a través de la célula de carga, y también
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puede medir las deformaciones del cuerpo de prueba a través de un clip

gage.

Figura 5.19. (a) NI cRIO 9263 y (b) NI cRIO 9237.

5.3.3 Software Desarrollado en Labview

Los modelos de control por aprendizaje de la maquina servo-hidraulica para
ensayos de fatiga fueron desarrollados utilizando el software LabView. Este
software utiliza tres ambientes de programacion: un computador conectado
al cRio, el Real Time del cRio y el FPGA del cRio. La parte del control
bang-bang, incluyendo las lecturas de los datos de las entradas analdgicas, y
del excitador de strain gage, fue implementado en el FPGA, para tener la
seguridad de una respuesta en tiempo real, teniendo como referencia
experimental que el FPGA puede trabajar con frecuencias de hasta 55 kHz
para datos analdgicos, y para datos digitales frecuencias de hasta algunos
MHz.

La estructura del sistema neuro-fuzzy, las tablas de aprendizaje (aprendizaje

de Alva) y los algoritmos de aprendizaje, son implementados en el Real
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Time. Finalmente, las configuraciones y presentaciéon de resultados son

realizadas por medio del computador.

o100

Figura 5.20. Pantalla de control por aprendizaje neuro-fuzzy.

Para determinar la cantidad de dispositivos a usar (sensores, transmisores,
controladores, etc.), inicialmente se identificaron todos los lazos de control

a implementar asi como todas las variables que necesitamos monitorear.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

En este trabajo fue desarrollado un sistema de control por aprendizaje neuro-
fuzzy para accionar un sistema servo-hidraulicos, este modelo de control
propuestos fue simulado y aplicados en el modelo de una maquina para ensayos
de fatiga uniaxial.

El modelo de control por aprendizaje neuro-fuzzy en comparaciéon del
aprendizaje desarrollado por Alva no necesita el uso de tablas debido a que todas
las actualizaciones y la informacion del proceso de aprendizaje son almacenadas
en los pesos del sistema neuro-fuzzy.

Este modelo propuesto en comparacion al aprendizaje desarrollado por Alva,
presenta mejores resultados en las simulaciones tanto para cargas de amplitud
constante como para amplitud variable, confirmando asi una buena aplicabilidad
para el control de sistemas servo-hidraulicos.

A partir de los resultados obtenidos con el control propuesto se espera generar
experimentalmente frecuencias mas altas que las del controlador original de la

maquina de ensayos INSTRON 8501.

Recomendaciones
A partir del estudio del efecto del factor de aprendizaje en el aprendizaje del
sistema en este tipo de aplicaciones, se recomienda utilizar un valor en el

intervalo de [0,5 - 1] debido que una n < 0,5 muy pequefio produce un
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aprendizaje muy lento y un 1 > 1 produce overshoots el cual es indeseado en estas
aplicaciones.

El valor optimo del factor de aprendizaje durante la implementacién experimental
podria ser diferente al obtenido en las simulaciones, debido que estos fueron
realizados en un modelo aproximado de un sistema servo-hidraulico INSTRON
8501), ya que la n = 0,95 fue obtenido con el propésito de mostrar la importancia

del factor de aprendizaje durante el proceso de aprendizaje.

Trabajos Futuros

El sistema de control por aprendizaje neuro-fuzzy propuesto podria ser
implementando experimentalmente en una maquina servo-hidraulica INSTRON
modelo 805 utilizando el moédulo de control CompactRIO de la National
Instruments.

Trabajos futuros incluyen el estudio de otros modelos de servo-valvula y médulos
de control mas rapidos, el cual permita aumentar atin mas la frecuencia de ensayo
por encima de los 500 Hz.

El presente trabajo solo contempla el estudio de control basado en la fuerza
aplicado sobre el cuerpo de prueba, el cual es util para los ensayos SN, trabajos
futuros contemplarfan un modelo de control por aprendizaje neuro-fuzzy basado

en las deformaciones medidas sobre el cuerpo de prueba para ensayos tipo eN.
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CODIGO MATLABO DE LAS SIMULACIONES DEL CONTROL
POR APRENDIZAJE NEURO-FUZZY DE UN SISTEMA
SERVO-HIDRAULICO

clear all, close all, clc;
format short;

Fd=L1;

i= 10;
J= -10;
Fd = [Fd 1 j];

end
= = — -
Yo————~ Asegura la Direccién inicial de la servovalvula --—————-—————-—
o = = —
if Fd(1)>0 % La valvula trabaja totalmente abierto

servovalve = 1; % 1 En la direccion subida, hacia un Pico

k=0;
else

servovalve = -1;% -1 En la direccion bajada, hacia un Valle

k=1;
end
= = — -
Y ——————— Declaraci6on de variables - - - --——— -
o = = —
Nc = size(Fd,2); % numero de carrgamentos
tfinal=8; % Tiempo de simulaciodn
dt = 0.000005; % delta de tiempo
= = — -
%---Funcion de Transferencia( planta del sistema hydraulico)------—-
e = = — o
[numd,dend] =Build_Sist_Hydr(dt);
= = — -
Yp—————— Creacion del Controlador Neuro-Fuzzy -----———-————————————
o = = —
N_in=8;
controle=crea_neurofuzzy(N_in);
= = — -
Ypm———————— Inicializando Variables - -—--——— - —— -
o = = —
SERV=[]:
11=[]; % inicializamdo variables
ulav=[];
= = — -

%x Posicion del piston

%F Fuerza aplicada por el piston (equivalent to the current i)
FF=L1:

F4=0; %F(i+4)

F3=0; %F(i+3)
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F2=0; %F(i+2)
F1=0;  %F(i+1)
FO=0;  %F(i)

13=0;  %I(i+3)
12=0;  %I(i+2)
11=0;  %I(i+1)
10=0;  %I(i)

Imax=0.04; %
F=[F4]; %
t=[01; %
taux=[0]; %
tswitch=[1; %

revierte
xswitch=[]; %
revierte
i=0; %

xlastvalley=0;
xlastpeak=0;
Ft = 0;

J=1;

UlJ=0.5;
ERRO=[1;
Am=0;Minimo=0;
n_taxa=0.95;

while j<=Nc

Entrada maxima de alimentacion a la servo-valvula
Vector de salida ( Fuerza)

Vector tiempo

Historia con los picos y valles

Historia del tiempo en el momento q la servo-valvula

Historia de la fuerza en el momento g la servo-valvula

Indice de tiempo

% Instante del valle anterior

% Instante del pico anterior

% Fuerza en el t=0

% Indica el numero de fuerza j

% Factor de reversion

% Historia de Error de pico y valle
% Amplitud y minimo zero

% Factor de aprendizaje

i=i+l;

ti=i*dt;

% Valores de Amplitud y Minimo Normalizado
A forca = (Fd(j)-Ft)/160;

M_forca =min(Fd(j),Ft)/80;

% calculo aproximado de UlJ
it ((Am~=A_forca) || (Minimo~=M_forca))
[U1J,Fuzz] = eval_Neurofuzzy([A_forca, M_forca],controle);
ulav =fulav UlJj; % Almacenamiento de los valores de UlJ.
else
ulJ=ulJ;
end
% Corriente maxima dependiendo del sentido de la servo-valvula
I3=servovalve*Imax;
1=fin 13];
% Presicion es muy importante si dt es pequefio, no para acumular

error:

F4 = (numd(2)*13 + numd(3)*12 + numd(4)*11 + numd(5)*10). ..
-(dend(2)*F3 + dend(3)*F2 + dend(4)*F1 + dend(5)*FO0);

FF=[FF F4];
oldservovalve=servovalve;% Determina sentido de la servo-valvula
it (F4>F3)&(F3>F2) % El sistema va hacia un pico

it ( (F4-xlastvalley)>=U1J*(Fd()-xlastvalley)) % Tiempo

para ir al valle

servovalve=-1;
else

servovalve=1;
end
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elseif (F4<F3)&(F3<F2) % EI sistema va hacia un valle
it ( (xlastpeak-F4)>=UlJ*(xlastpeak-Fd(J))) % Tiempo para ir
pico
servovalve=1;
else
servovalve=-1;
end
elseif (F4<=F3)&(F3>=F2)&(F3~=0) % El sistema es un Pico
xlastpeak=F3;
if mod(J+k,2)==1 %siempre que el sistema va hacia un pico
it (Fdg)-xlastvalley)~=0
peakerror=(Fd(J)-F3)/(Fd(g)-xlastvalley);
% Aprendizaje del controle Neuro-fuzzy
controle=nef_learning(controle,Fuzz,peakerror,n_taxa);
Ft =Fd(():
erro=(Fd(J)-F3);
err=(erro*100)/abs(Fd(3));
ERRO=[ERRO ; err];
end
taux=[taux (ti-dt)];
J=j+1; % proxima fuerza deseado
end

elseif (F4>=F3)&(F3<=F2)&(F3~=0)% El sistema es un valle
xlastval ley=F3;
if mod(J+k,2)==0 % siempre q el sistema va hacia un valle
if (xlastpeak-Fd(j))~=0
valleyerror=(F3-Fd(j))/ (xlastpeak-Fd(j));
% Aprendizaje del controle Neuro-fuzzy
controle=nef_learning(controle,Fuzz,valleyerror,n_taxa);
Ft = FdAQ);
erro=(F3-Fd(j));
err=(erro*100)/abs(Fd(j));
ERRO=[ERRO ; err];

end
taux=[taux (ti-dt)];
J=j+1; % Proxima fuerza deseado
end
end

it (oldservovalve*servovalve==-1)% La servovalvula fue revertido
tswitch=[tswitch ti];
xswitch=[xswitch F4];

end

plotstep=20;

if mod(i,plotstep)==1 % grafica cada 20 puntos
F=[F F4];
t=[t ti];

end

Am=A_ forca;

Minimo=M_forca;

SERV=[SERV servovalve];
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% Actualizacién de variables
FO=F1; F1=F2; F2=F3; F3=F4; 10=11; 11=12; 12=13;

end

title("Respuesta del control por Aprendizaje NeuroFuzzy
n=0,95", "FontSize~",16, "FontName®, "Times New Roman®)
ner=size(ERRO,1);
ERRO=[ERRO(1:2:ner,:),ERRO(2:2:ner,:)];

% Guarda la estructura del controlador

save "controlle.mat® controle

% Grafica de la Simulaciodn

plot(t,F,"g","LineWidth",2)

hold on

plot(taux,[0 Fd], "b--","LineWidth",1)

plot(tswitch,xswitch, "rx","LineWidth",2)

xlabel("Tiempo (s)", "FontSize",14, "FontName®, "Times New Roman®)
ylabel ("Fuerza (kN)*","FontSize~,14,"FontName®,"Times New Roman™)
legend({"Fuerza de salida“®, "Fuerza deseada®, "Punto de
reversion®}, "FontSize®,12, "FontName", "Times New Roman®)

xhim([0 0.2])

yvhim([-12 12])

grid on

Funcién de Transferencia de la Maquina Servo-hidraulica Instron

function [Num,Den ] = Build_Sist Hydr(dt)

% Construye la Funcion de Transferencia del sistema hidraulico
% Num : Retorna el numerador de la funcion de transferencia Z

% Den : Retorna el denominador de la funcion de transferencia Z

% dt : paso

Wv = 1160; % rad/seg

Dv = 0.7; % (no dimensional)

Kv = 4; %

numl = 4*8000; % Numerador de la FT 1

denl = [(1/1160)"2 2*(0.7)/1160 1]; % Denominador de la FT 1

TF1 = tf(numl,denl); % Funcion de Transferencia 1
num2 = 40*[0.047 1]; % Numerador de la FT 2

den2 = [1 2*(1.09)*(24.9) (24.9)"2]; % Denominador de la FT 2

TF2 = tf(num2,den2); % Funcion de Transferencia 2
tfc = series(TF1,TF2); % Funcion de Transferencia
total 1+2

tfd = c2d(tfc,dt,"zoh"); % "foh", "imp", "tustin”
[Num,Den] = tfdata(tfd, v"); % Funcion de Transferencia Z

Funcién que Crea la Estructura del Controlador Neuro-fuzzy

function out=crea_neurofuzzy(N_in)

% Crea la estructura del controlador neuro-fuzzy

% N_in - numero de conjuntos fuzzy de amplitud y minimo
nefmat=newfis("Control_neurofuzzy®);



114

% creando las entradas.

% Amplitude

nefmat = crea_mf(nefmat, “input®, "Amplitude®, N_in, "trimf", [-1.2
1.2]);

% Minimo

nefmat = crea_mf(nefmat, “input®, “Minimo®, N_in, “trimf", [-1.2
1.2]);

% Punto de Reversion

nefmat=addvar(nefmat, "output®, "Reversao”,[0.4 1.0]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1, "Pri1~, "trapmf”,[0.3 0.35 0.4 0.65]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1,"Pr2°,"gaussmf”,[0.06 0.6]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1,"Pr3°, "gaussmf”,[0.03 0.75]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1, "Pr4~, "gaussmf”,[0.03 0.85]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1,"Pr5°, "gaussmf”,[0.03 0.9]);
nefmat=addmf(nefmat, "output”,1,"Pr6-, "gaussmf”,[0.03 0.94]);
nefmat=addmf(nefmat, "output®,1,"Pr7", " trapmf”,[0.95 0.96 1.2 1.5]);

% Reglas del control neuro-fuzzy
ruleList=[];
for i=1:N_in
for j=1:N_in;
ruleList=[ruleList;[jJ i 4 1 1]];
end
end

nefmat=addrule(nefmat,rulelList);
N_rule=size(nefmat.rule,b?2);
nefmat.peso=ones(1,N_rule)*0.5;
nefmat.d_peso=zeros(1,N_rule);
out=nefmat;

Funcion que Evaluaa el controlador Neuro-fuzzy

function [out,Fuzz] = eval Neurofuzzy(x,nef_mat)
%% Evalua el controlador Nuero-Fuzzy para la variable de entrada x
% Entrada -------——— -

% X ==> Es el vector de entrada

% nef _mat ==> Estructura del sistema Neuro-Fuzzy

% salbtda ------------------\ - i \ b, ;b b i i i i i
% out ==> Salida al evaluar al sistema Neuro-Fuzzy

% ______________________________________________________________
% Por ejemplo:

% N_in=8;

% nef_fis = crea_neurofuzzy(N_in);

% x1=[2 1];x2=[4 9];

% out = eval Neurofuzzy(x1l,nef _fis)

% El Resultado es:

% out:

% 7.0147

0% ———————

if nargin < 1

error("No hay suficientes argumentos de Entrada.")
end
if nargin < 2

error("Especificar a estrutura NEFCON. ")
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end
m = size(Xx, 2);
if (m<=1)
error("Muy pocos parametros de entrada de x!");
end
m = size(x, 1);
if (m~=1)
error("Soporta solo 2 vector fila de entrada!");
end

%% salida de cada rega luego de la fuzzificacion
Fuzz=nef_fuzzif(x,nef_mat);
% numero de reglas
Nr=size(nef_mat.rule,2);
bias=0.2;
net=0;
for Ind_rule=1:Nr
W_rule=nef_mat.peso(Ind_rule);
net_rule=Fuzz(Ind_rule)*W_rule;
net=net+net_rule;
end
%% calculo de la sumatoria de las salidas de toda las reglas
S_fuzz=sum(Fuzz);
if(S_fuzz ~= 0)
net=net/S _fuzz;
else
net=net;
end
net=net+bias;
out=fun_valid(net);

function [Fuzz,Gper]=nef_fuzzif(x,nef_mat)
% Fus=nef_fuzzif(x,N)

% ————————————— Entradas --——---—————— -
% X ==> Valores de entrada para los cuales se calcula la
respuesta fuzzificada.

% nef _mat ==> Estructura del sistema NEURO-FUZZzZY
Ypmm———mm—mm——————— Salida - —————
% Fuzz ==> Salida fuzzificado, para cada inferencia de las
reglas.

% Gper ==> Grado de perteneNcia para cada uno de las MF de las
reglas.

o = = —

if nargin < 1

error("No hay suficientes argumentos de Entrada.")
end
if nargin < 2

error("Especificar a estrutura NEURO-FUZZY.®)

end

% ______________________________________

fus=[1];

Nrul=size(nef_mat.rule,2); % numero de reglLas
N_x=size(x,2); % numero de entradas
if (Nrul-=0)

for i=1:Nrul
Na=size(nef_mat.rule(i).antecedent,2);% Numero de
antecedentes de la regra(i)
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end
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N_c=nef_mat.rule(i).connection; % Tipo de conexion de
la regla(i)

for j=1:Na

N_mf=nef _mat.rule(i).antecedent(j);% Tipo de funcion de
pertenencia de la regla(i)

it (N_mf~=0)
tipo=nef_mat. input(@) . -mF(N_mF) .type;
parametro=nef _mat. input(j).mF(N_mF).params;
out=evalmf(x(1,j),parametro,tipo);
Sal (i, j)=out;
else
it (N._c==1)
Sal(i,j)=1;
elseif (N_c==2)
Sal(i,j)=0;
end
end
end

% calculo da inferencia dos antecedentes de cada regra.

it (N_c==1)
% Produto ==> P(ul,u2) = u(1)*u(2);
Fuzz(i,1)= Sal(i,1)*Sal(i,2);
elseif (N_c==2)

% Soma Probabilistica ==> P*(ul,u2)= u(1)+u(2)-u(1)*u(2);

Fuzz(i,l)= Sal(i,1)+Sal(i,2)-Sal(i,1)*Sal(i,2);
end
nd
per=Sal;

error("A Estrutura Neurofuzzy nao tem Regras”)

Funcion de Aprendizaje del Controlador Neuro-fuzzy

func

% Funcion que hace el aprendizaje del controlador neuro-fuzzy

% At
ifn

end
% Ha
max_
1_pe
n_fa
for

end

out=

tion Jout,d peso]=nef _learning(nef_mat,fuzz,erro,n)

ualizacion de los pesos de la red.
argin < 4
n=0.9;

Ila el peso de la regla de mayor funcio de ativacion
fuzz=max(fuzz);

so=Find(fuzz);

=length(l_peso);

i=l:n_fa

d_peso=n*erro*fuzz(l_peso(i))/max_Ffuzz;

nef_mat.peso(l_peso(i))=nef_mat.peso(l_peso(i))+ d_peso;

nef _mat.d_peso(l_peso(i))=d_peso;
clear d_peso;

nef_mat;



