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RESUMEN

En este trabajo de tesis se propone un controlador neuronal para el manejo de un robot
manipulador de dos grados de libertad con incertidumbre parametrica, concretamente, con
desconocimiento de los vectores de gravedad, inercias, Coriolis y friccion. EI controlador
consta de un control Proporcional-Derivativo (PD) con compensacion por redes neuronales
artificiales. Mediante un andlisis de Lyapunov se presentan las condiciones de estabilidad y
se demuestra que todas las sefiales en lazo cerrado son finalmente uniformemente acotadas
(UUB). Después, se muestran los resultados de simulacion y experimentales de las leyes de
control a comparar; PD con compensacion, Proporcional-Integral-Derivativo (PID) y el

control neuronal.

Palabras claves: (Control neuronal, Funcion de Lyapunov, incertidumbres parametricas).



SUMMARY

This thesis proposes a neural network controller for operating of a robot manipulator with
two degrees of freedom with parametric uncertainty, specifically, the lack of knowledge of
the friction, Coriolis, inertias and gravity vectors. The proposed controller is a Proportional
Derivative with neural networks compensation. A Lyapunov analysis determines the
condition for stability, it show that all signals in the closed-loop system are uniformly
ultimately bounded. Therefore, we present the experimental and simulation results for the

follows control laws we compare: PD compensation, PID and neural controller.

Keywords: (Neural controller, Lyapunov Function, parametric uncertainties).
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INTRODUCCION

En este capitulo se muestra una descripcion general del proyecto realizado; para
una mejor comprension de la investigacion se presenta una pequefia introduccion, se
muestra la descripcidn del problema a resolver, los objetivos que se pretenden alcanzar, las
razones por las cuales se decidi6 trabajar en este tema, asi como también los alcances del

proyecto, finalmente se muestra la organizacion del trabajo.

1.1. Antecedentes

Dentro de la robotica en general, una de las areas mas estudiadas es la del control
de brazos robdticos; dichos mecanismos se caracterizan por ser sistemas dinamicos de
maltiples entradas y multiples salidas. Se puede mencionar que el problema de controlar un
robot manipulador es uno de los aspectos mas complejos de esta area, que en numerosas

ocasiones se ha evadido.

Desde hace varios afios, algunas estrategias han sido utilizadas para resolver el
control de posicion para robots manipuladores, por ejemplo, Spong y Vidyasagar, (1989) y
Ollero, (2001) proponen un esquema de control basado en el conocimiento del modelo

dindmico; en Ortega y Spong, (1989) se propone un esquema de control adaptativo.

De los robots manipuladores que existen en la industria, un gran namero utiliza un
control proporcional-derivativo (control PD) cuyo proceso de sintonizacién, aun cuando
tiene una estructura sencilla y de facil realizacion, suele ser complicado: en varios casos se
requiere de la experiencia o experimentacion. Sin embargo, el control PD es incapaz de
hacer que el robot siga una trayectoria continua y variante en el tiempo (una trayectoria
cuyos valores cambien constantemente de manera continua) o pueda alcanzar una posicion

deseada sin que se presente un error en estado estable. Esta desventaja en el control PD



hace que el manipulador no pueda realizar tareas como: maquinado de piezas, soldadura

por arco y perforacion de placas.

En trabajos de investigacion se muestra que es necesario afiadir al control PD
términos adicionales de compensacion para garantizar que el robot siga una trayectoria
variante y continua en forma exacta (Spong, 1992; Murray et al., 1994; Kelly y Santibafiez,
2003; Craig, 2006); dichos términos de compensacion deben considerar los efectos de
gravedad, matriz de inercias, matriz de fuerza centrifuga y de Coriolis, friccion no lineal y

dindmicas no modeladas del manipulador.

Otra desventaja del control PD es la medicion de velocidad de cada eslabdn del
robot, lo cual introduce la necesidad de utilizar sensores de velocidad; de estos, los mas
utilizados son los tacometros, pero presentan varias desventajas, a saber: entregar la
medicién contaminada de ruido (Canudas-de-Wit y Fixot, 1992); ser muy costosos; error
en la medicion, etc. Por otra parte, los sensores de posicion conocidos como “encoders” son

ampliamente utilizados y cualquier sistema que presente movimiento requiere de ellos.

1.2. Descripcion del problema

De forma habitual el modelo dindmico de un manipulador de n articulaciones se

puede representar por medio de la ecuacion (1.1) que tiene la forma:

©=M(a)§ + C(q,0)q + G(a) + F§ (1L1)

donde M(q) e R™™ es la matriz de inercias, C(q,q)Gg € R™ es el vector de fuerzas
centrifugas y de Coriolis, G(q)e R™ es el vector de fuerzas gravitacionales Fq € R™ es el
vector de friccion y T € R™ es un vector de fuerzas y pares aplicados en la uniones mediante
los actuadores. Los vectores q,q,d e R™ indican la posicion, velocidad y aceleracion

articular, respectivamente.

El problema de control de seguimiento de robots manipuladores se puede formular

de la siguiente manera: si se considera la ecuacion general que representa el

2



comportamiento de un robot (1.1), dado un conjunto de funciones vectoriales acotadas
94,44, G descritas como posiciones, velocidades y aceleraciones deseadas, se trata de
encontrar una funcion vectorial 7, de tal forma que las posiciones g asociadas a las

coordenadas articulares del robot sigan con precision a q.

El célculo del vector T llamado “ley de control”, involucra generalmente a una
funcién vectorial no lineal de gq,gyq debido a que cada matriz y vector
(M(q),C(q,q),G(q)) estan formados por funciones seno y coseno, ademas, la dinamica
del manipulador contiene parametros tales como la masa e inercia, que pueden variar en el
tiempo; es decir, si se requiere que el mecanismo tome un objeto en un tiempo establecido,
la masa de los eslabones cambia, por lo tanto, hace méas complejo el control de dicho

sistema.

Existen varios esquemas de control convencional, como el control PD con
compensacion de gravedad, control par-calculado, los cuales poseen parametros de disefio
cuyos valores numéricos se determinan en funcion del modelo dindmico del manipulador al
cual controlan. La dificultad principal de estas técnicas de control es el conocimiento
exacto de los parametros; de éstos, las masas, inercias y longitudes de cada eslabén son
dificiles de medir o conocer en algunos casos. Ademas, existen términos gque no se conocen
como la friccion no lineal y la dindmica no modelada del robot. En el caso de que las
fuerzas gravitacionales y de friccion no puedan ser modeladas, el controlador
Proporcional-Integral-Derivativo (PID) puede ser el mejor controlador ya que sus ganancias
pueden ser ajustadas en forma independiente (Spong y Vidyasagar, 1989). Para atenuar el
error en estado estable, suele aumentarse la ganancia de la parte integral, sin embargo, esto

Ileva a un error grande en el transitorio que puede producir inestabilidad.

Por ejemplo, la ecuacion (1.2) explica esto con mas detalle, porque describe la
estructura del controlador par-calculado, el cual trata de compensar los efectos de gravedad,

centrifugos y rozamientos generando un par apropiado:



= NI(Q)[d, + K, G+ K, G+ C(a,6)a + G(g) + Fq (1.2)

Siendo M(q),C(q,q) y G(q) y Fq estimaciones de las matrices y vectores
correspondientes. Donde §,§ € R™ indican el error de posicion y velocidad

respectivamente:
0=0,-9:9=4,-9 (1.3)
y K,, K, € R™" representan las ganancias proporcional y derivativa.

Sustituyendo (1.2) en (1.1) se obtiene:

= NI(Q)[d, + K, + K, G+ E(a,6)a + G(q) + Ea = M(g)d + C(q, 6)q + G(q) + Fq

(1.4)
De donde, restando en ambos lados M (q)d, se llega a:
8+ Ko + Kpd = M(@) ™ [(M(@) — M(@) d + (C(q,9) — C(a,@))  + (G(@) — G(@)) +
(Fa. @) - Fa.0))] (1.5)

Si el modelo del mecanismo es exacto, es decir, M = M,C =C,G =Gy F =F, el

lado derecho de (1.5) es cero.

q+K,q+K,g=0 (1.6)

En este caso, se tiene n ecuaciones lineales de segundo orden desacopladas. Los
coeficientes de (1.6) se determinan de acuerdo a la respuesta de un sistema de control tipico
de segundo orden. De este modo, el disefio del controlador requiere el conocimiento exacto

del modelo del robot



En la figura (1.1) se muestra un diagrama formado por un controlador comun en

lazo cerrado con un robot.

R Mo 1
|
M@ —@-—roBoT_—t— ¢

Figura 1.1. Diagrama a bloques: Control par calculado (Kelly y Santibafiez, 2003).

Es importante mencionar que varios mecanismos disponen de sensores de posicion
y velocidad para cada articulacién, por lo que los vectores g y g son medibles y pueden ser
empleados en los controladores. Algunos otros utilizan sélo sensores de posicion, por lo
tanto, es necesario estimar la velocidad a partir de la medicion de posicion, ya sea mediante

filtrado, ya sean observadores o por diferenciacion numérica.

1.3. Justificacién

En la actualidad existen métodos a la hora de llevar a cabo el control de robots

manipuladores, por ejemplo: control convencional, control inteligente entre otros.

El controlador mas comun es un PID con parametros fijos. La accion derivativa es
basica para suavizar las fuertes oscilaciones que aparecen. Sin embargo, se sabe que los
robots son sistemas fuertemente no lineales, ningun controlador con parametros fijos puede

proporcionar un buen control en todo el espacio de trabajo.

Los robots controlados por PID seran excesivamente lentos en algunas regiones y

pueden oscilar en otras. Conseguir movimientos suaves y precisos sobre una trayectoria



especificada requiere un conocimiento exacto de los pardmetros cinematicos y dindmicos, y

en estas condiciones los algoritmos de control alcanzan un alto grado de complejidad.

En un intento de emular el comportamiento humano se han desarrollado sistemas
de control adaptivo, en los cuales los parametros del controlador se ajustan
automaticamente dependiendo de la region del espacio de estados (posiciones vy
velocidades). Estos sistemas se comportan mejor que los sistemas con parametros fijos,
pero con el costo adicional de una gran complejidad. Es mas, el disefio de un buen sistema

de control adaptivo requiere incluso modelos mas precisos de los robots.

Por lo mencionado anteriormente, es evidente la necesidad de conocer la dinamica
del sistema para poder controlar el mecanismo. Como alternativa a estas estrategias de
control se han desarrollado estrategias de control inteligente y, mas concretamente, en redes
neuronales artificiales. La principal ventaja que ofrecen estas estructuras es que el modelo
dinamico del mecanismo se puede estimar mientras que los controladores existentes,
controladores convencionales, a saber; PD compensado, par calculado, requieren del
conocimiento exacto de los términos dindmicos. Por otro lado, una de las desventajas del

control adaptable es que se necesita conocer la estructura del brazo manipulador.

Por esta razon, es necesario realizar este trabajo debido, especialmente, a que se
considerara la estimacion de las no linealidades por medio de redes neuronales, que tienen
la capacidad de aproximar funciones no lineales, y que no se requiera conocer el modelo
dinamico del sistema o planta. Estos controladores neuronales estdn adoptando nuevos
enfoques de disefio como nuevas arquitecturas, algoritmos de aprendizaje e incluso ayuda

de otros algoritmos de control para alcanzar un funcionamiento ideal.

Una caracteristica que poseen los controladores neuronales es que no necesitan el
modelo matematico del sistema a controlar, Unicamente requieren de mediciones de la

entrada y la salida del sistema para asignar una sefial de control.



1.4. Objetivos

General:

Evaluar un controlador que, basado en la técnica de redes neuronales artificiales,

permita el manejo de un robot rigido con uniones rotativas de dos grados de libertad.

Especificos:

-Calcular el modelo dinamico de un robot de dos grados de libertad (g.d.l), para que
sirva como base para el desarrollo del controlador.

-Determinar el algoritmo de control para una red neuronal dindmica.

-Simular el sistema completo para observar su comportamiento cuando se aplican
diferentes referencias deseadas.

-Desarrollar el andlisis de estabilidad del controlador neuronal que apruebe su uso
en un robot manipulador.

-Probar el control neuronal en el prototipo experimental para verificar la teoria.

1.5. Hipdtesis

El controlador neuronal propuesto estima los términos no lineales que el control

PD necesita para resolver el problema de seguimiento. Por lo tanto, se logra reducir el error

de seguimiento a un valor cercano a cero.

1.6. Alcances

Para cumplir los objetivos propuestos el alcance del proyecto se ha extendido a los

siguientes puntos:

Realizar el control de seguimiento de un robot rigido con uniones rotativas de dos
grados de libertad.

Realizar pruebas experimentales que demuestren la factibilidad de operacion de un
control neuronal.

Efectuar un analisis comparativo entre los controladores: PD compensado, PID vy el

control neuronal



1.7. Organizacion de la tesis

La organizacion de la presente tesis es la siguiente: en el capitulo 2 se da una
introduccidn a la teoria de las redes neuronales, asi como las bases tedricas necesarias para
el desarrollo del trabajo de investigacion.

En el capitulo 3, se presenta la metodologia para el desarrollo del control neuronal.
Se detalla, como primer punto, el desarrollo para obtener el modelo dindmico de un robot
rigido de dos grados de libertad; como segundo punto, se desarrolla el algoritmo de
aprendizaje de la red neuronal; finalmente, se realiza un andlisis de estabilidad del sistema.

En el capitulo 4, se presentan los resultados obtenidos: primero la validacion del
modelo dindmico y, después, los resultados experimentales. Finalmente, en el capitulo 5, se

dan a conocer las conclusiones obtenidas del trabajo realizado.



ll.  REVISION DE LITERATURA

En este capitulo se presenta una breve revision de los conceptos que fundamentan
la teoria de las redes neuronales y de los robots manipuladores. Se inicia con las redes
neuronales bioldgicas y los procesos que éstas involucran, asi como su relacion con las
artificiales. Se introduce la teoria de grafos orientados aplicados a las redes neuronales.
Ademés, se analizan brevemente las arquitecturas neuronales y su mecanismo de
aprendizaje. Finalmente, se da a conocer los aspectos mas relevantes de un robot

manipulador.

2.1. Redes neuronales artificiales

Estas son modelos simplificados de las redes neuronales bioldgicas (Haykin,
1999). Tratan de extraer las excelentes capacidades del cerebro para resolver ciertos
problemas complejos, por ejemplo: vision, reconocimiento de patrones, identificacion o
control de sistemas. En la figura (2.1) se puede observar la representacion esquematica de
una red neuronal artificial. Una red neuronal artificial, también llamada neuro-
computadora, red conexionista, procesador paralelo distribuido, etc., es un procesador
paralelo distribuido y masivamente interconectado que almacena conocimiento
experimental (Haykin, 1999). Las redes neuronales artificiales presentan las siguientes

caracteristicas:

e El conocimiento es adquirido experimentalmente.

e Los pesos (ganancias) de interconexion (sinapsis) varian constantemente.
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Figura 2.1. Representacion de una red neuronal artificial.

2.2. Modo de una neurona artificial

La neurona es la unidad de proceso de informacion fundamental en una red

neuronal (Haykin, 1999). En la figura (2.2) se muestra el modelo de una neurona; éste es el
elemento basico de una red neuronal artificial.

Polarizacién
b,
X1

Funcionde
activacion
Senial
X, o(.) de salida
Yn

Sefiales
de entrada <

Punto de

Suma

Pesos
Sinapticos

Figura 2.2. Modelo de una neurona artificial
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En el modelo de una neurona presentado en la (figura 2.2) se pueden identificar
cuatro elementos.

e Enlaces de conexion. Parametrizados por los pesos sinapticos wy;. Es importante
notar que el primer subindice corresponde a la neurona receptora, mientras que el
segundo corresponde a la neurona emisora. Si wy; >0, entonces la conexion es
excitadora; asi mismo, si w,,;<0, la conexion es inhibidora.

e Sumador (Y)). Suma los componentes de las sefiales de entrada multiplicadas por
Wh;.

e Funcidn de activacion (¢). Transformacion no lineal.

e Umbral. Desplaza la entrada.

2.3. Modelo matematico

En términos matematicos, es posible describir la neurona n de la (figura 2.2) por el

siguiente par de ecuaciones:

Up = X2 WpiX; (2.1)
y
Yn = @(u, +by) (2-2)

donde X1, Xz ,..., Xm SOn las sefales de entrada; Wny ,Wn2 ...,wWnm SON l0s pesos sinépticos de
la neurona n; u, es la combinacion lineal de las entradas ponderadas por los pesos
sinapticos; by es la polarizacion o umbral; ¢(-) es la funcidn de activacion; y finalmente, y,
es la sefial de salida de la neurona. La polarizacién es un parametro externo de la neurona n,
pero es posible considerarla como parte de las sefiales de entrada, de tal forma que si se

combina la ecuacién (2.1) y la ecuacién (2.2) se tiene:

Vn = Z]II;O WhijXj (2.3)

y
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Yn = @(Vn) (2.4)

A v, se le denomina potencial de activacion. En la ecuacion (2.3) se le ha agregado

una nueva sinapsis. Su entrada es:

y el peso correspondiente es:

Wno = by (2.6)

De tal forma que el modelo neuronal presentado en la (figura 2.2) se puede
representar como en la (figura 2.3). Estos modelos tienen una apariencia diferente pero
matematicamente son iguales. Hasta este punto s6lo se ha nombrado a la funcién de
activacion; sin embargo, no se ha definido formalmente. A continuacion se analizaran las

funciones de activacion mas utilizadas en redes neuronales.

Polarizacion
Wno = b'.l’t
Entrada fija x;=+1
s ..
X1 e @ Funcidn de
activacion Sefial
Seriales Xye fo )

de salida

o) —

Un

de entrada < W

Punto de
Suma

Pesos
Sinapticos

Figura 2.3. Otro modelo de una neurona artificial.
La ecuacion (2.3) se pude escribir en forma matricial como:
v = Wx (2.7)
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donde W es un vector fila. La salida del perceptron es:

y = W) (2.8)

2.4. Tipos de funciones de activacién.

Las funciones de activacion, denotadas por la ¢(v), define la salida de la neurona
en funcion de potencial de activacion v. Se incluyen tres de los tipos bésicos de la funcion

de activacion:

1. Funcion escalon o umbral. Para este tipo de funcion de activacion, presentada en la

(figura 2.4a) se tiene:

_(1siv=0
¢(v) = {0 siv<0 (2.9)

Correspondientemente, la salida de la neurona n empleando esta funcion de

activacion queda expresada como:

_(1sivy =0
Yn = {0 siv, <0 (2.10)

con v, dada por la ecuacion (2.3).

2. Funcién sigmoidal. Esta es la funcibn més comdnmente utilizada en redes
neuronales artificiales. Es estrictamente creciente con un comportamiento

asintotico. Un ejemplo de la funcion sigmoidal es la funcidn logistica:

(V) = — (2.11)

1+e~ X

donde a es el pardmetro que determina la pendiente de la funcion sigmoidal (figura
2.4Db).
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Las funciones de activacion hasta aqui descritas toman valores en el intervalo

cerrado [0,1]. Sin embargo, también pueden permitir que éstas tomen valores en el intervalo

cerrado [-1,1]; en ese caso la funcién escalon queda definida como:

1siv>0
(v)={0siv=0
—1siv< 0

(2.12)

la cual es comunmente llamada funcidn signo. Para la forma correspondiente de la funcion

sigmoidal se puede usar la funcién tangente hiperbdlica, definida como:

¢(v) = tanh(v)

(2.13)

1 1
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Figura 2.4.Funciones de activacion: (a) Funcion escalon. (b) Funcion sigmoidal.

2.5. Arquitecturas neuronales

En general, es posible identificar tres clases de arquitecturas neuronales. Estas se

describen a continuacion:

2.5.1. Redes neuronales unicapa

Generalmente, en las redes neuronales, las neuronas estan organizadas por capas.

En el caso mas simple, una red neuronal unicapa, es donde la capa de entrada se conecta

directamente a la capa de neuronas de la salida por medio de la sinapsis. Esto se ilustra en

la (figura 2.15a) para el caso de tres nodos, tanto en la capa de entrada como en la capa de

salida. Se le da la designacion de unicapa, porque sélo tiene una capa con nodos
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computacionales; para esta designacion no se toma en cuenta la capa que contiene los

nodos de entrada.

2.5.2. Redes neuronales multicapa

Las redes neuronales multicapa se distinguen por tener una o mas capas de
neuronas ocultas, cuyos nodos computacionales se denominan neuronas ocultas o unidades
ocultas. La red neuronal mostrada en la (figura 2.15b) se dice totalmente conectada, en el
sentido de que todos los nodos en cada capa de la red estan conectados a todos los otros
nodos en la siguiente capa. En el caso de que falte alguna de las sinapsis de la red, entonces

se dice que la red esta parcialmente conectada.

2.5.3. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes se distinguen de las anteriores en que por lo
menos tienen un lazo de retroalimentacion. Por ejemplo, una red recurrente puede consistir
en una sola capa oculta con cada una de sus neuronas retroalimentando las sefiales de salida
a la estrada de otras neuronas, como se ilustra en la (figura 2.15c), donde se introduce el
operador de retardo unitario g en el lazo de retroalimentacién. Se observa que la red
neuronal representada en la (figura 2.15c) no tiene neuronas ocultas. En la (figura 2.15d) se
ilustra otra clase de red neuronal recurrente con neuronas ocultas. La presencia de una
estructura recurrente tiene un profundo impacto en la capacidad de aprendizaje y de

representacion de la red neuronal.
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Figura 2.5.Estructuras neuronales: (a) Red neuronal unicapa. (b) Red neuronal multicapa.
(c) Red neuronal recurrente con lazos de retroalimentacion. (d) Red neuronal recurrente con

neuronas ocultas
2.6. Algoritmo de retropropagacion

La idea del algoritmo de retropropagacion de error en las redes en neuronales fue

utilizada por primera vez por Werbos en 1974 en su tesis doctoral (Werbos, 1974).

El proceso de retropopagacion consiste en dos recorridos a través de las diferentes
capas de la red: el recorrido hacia delante y hacia atras. En el recorrido hacia delante, el
vector de entrada es presentado a los nodos de la capa de entrada y el efecto se propaga a
todas las demas neuronas de la red, capa por capa. Este hecho llega hasta las neuronas de
salida, donde se constituye la respuesta de la red al patron de entrada. En el segundo
recorrido, los pesos sinapticos son ajustados conforme la regla de correccion de error. El
recorrido hacia atrds comienza cuando se calcula el error, es decir, la respuesta de la red
menos la respuesta deseada. Una vez calculado el error, éste es propagado hacia atras, en

contra de la direccioén de las conexiones sinapticas. De aqui el término “retropropagacion”.
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Entonces, los pesos sinapticos de la red son ajustados, capa por capa, con la finalidad de
que el error sea cada vez menor por cada patron de entrada que es presentado a la red,
obsérvese la (figura 2.18). El algoritmo de retropopagacion se puede describir en (Haykin,
1999).

2.7. Robots manipuladores

Mecanicamente, se puede decir que un robot manipulador es un brazo mecanico
articulado formado por eslabones conectados a través de uniones o articulaciones (Kelly y
Santibafiez, 2003) en donde cada eslabon es un cuerpo rigido. Los robots se dividen
principalmente en dos categorias: robots moviles y robots manipuladores, como se muestra

en la (figura 2.6).

Figura 2.6.Robot manipulador y robot mévil

Un manipulador puede realizar diferentes movimientos en cada articulacion como
son: traslacién, rotacion o una combinacion de los anteriores. El grado de libertad (g.d.l) de

un brazo articulado esta determinado por su nimero de articulaciones.

Figura 2.7.Grados de libertad
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En la figura (2.7) se muestra las variables 8, 68,, 65, donde cada una se refiere a las

posiciones articulares del robot y representan, ademas, los grados de libertad del mismo.

Las posiciones articulares se miden por medio de sensores colocados en los
accionadores localizados habitualmente justo en las uniones articulares, éstos se agrupan
para propositos de analisis en el “vector de posiciones articulares q”. Por lo tanto, para un
brazo mecénico con n articulaciones, es decir, n g.d.l, el vector de posiciones articulares g

ecuacion (2.14) tendra n elementos:

q1
q=|% (2.14)
dn

También resulta practico escribir el vector de velocidades de las articulaciones en

forma vectorial. Estas velocidades se miden a través de sensores que se colocan en el robot.

El vector se puede escribir como en la ecuacion (2.15).

s
q=|1 (2.15)
din

Cada una de las articulaciones del manipulador cuenta con un actuador, que puede
ser de tipo neumatico, hidraulico o electromecanico. Estos accionadores generan la fuerza
que produce el movimiento de los eslabones y, por consiguiente, el movimiento del

manipulador.

Ese conjunto de fuerzas generado por los accionadores del robot también se puede

agrupar en un vector llamado t. El vector se muestra en la ecuacion (2.16).
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T=|. (2.16)

Por otro lado, también resulta conveniente determinar la posicion y orientacion del
efector final del robot, puesto que este dispositivo realiza la tarea encomendada al robot, tal
como abrir o cerrar una pinza, aplicar soldadura, etc. Dicha posicion y orientacion se
expresa en términos del marco de referencia coordenado cartesiano (X, y, z) colocado en la
base del robot, asi como eventualmente términos Ilamados angulos de Euler. Por lo tanto,
estas coordenadas se pueden expresar en forma vectorial x como se muestra en la ecuacion
(2.17).

x=|" (2.17)

2.7.1. Sistema mecanico

El sistema mecanico esta compuesto por diversas articulaciones. Normalmente se
distingue entre el brazo y el efector final.

El aumento del nimero de articulaciones aporta mayor maniobrabilidad pero
dificulta el problema de control, obteniéndose normalmente menores precisiones por
acumulacién de errores. Varios manipuladores industriales tienen menos de los seis grados
de libertad de rotacion o traslacién que se requieren en general para realizar una tarea

especifica.

En este punto conviene indicar que las ecuaciones que describen el movimiento
del brazo articulado son ecuaciones diferenciales no lineales y acopladas, para las que, en
un caso general, resulta dificil obtener soluciones analiticas. Fisicamente, los términos de
acoplamiento representan: pares gravitacionales que dependen de las posiciones articulares,
fuerzas centrifugas y de Coriolis, pares de reaccién debido a las aceleraciones de otras

articulaciones. Las magnitudes de éstas dependen de las caracteristicas del robot y su carga.
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2.7.2. Actuadores

Los actuadores generan las fuerzas o pares necesarios para levantar la estructura
mecanica. Se utilizan dispositivos hidraulicos para desarrollar potencias importantes y
neumaticas, pero en la actualidad se ha extendido el uso de motores eléctricos y, en
particular, motores de corriente continua, empleandose en algunos casos motores paso a
paso y otros actuadores electromecanicos sin escobillas. Existen también robots industriales
de accionamiento directo que permiten eliminar los problemas mecanicos inherentes al

empleo de engranajes y otras transmisiones, como se muestra en la (figura 2.8).

Y

a)

Figura 2.8.a) Motores de corriente continua. b) Motor paso a paso

2.7.3. Sensores y sistemas de control

Los sistemas de control de robots pueden considerarse funcionalmente en
jerarquias. En el nivel inferior se realizan tareas de servocontrol y supervision de las
articulaciones. La mayor parte de los robots industriales actuales emplean
servomecanismos convencionales con retroalimentacion de posicion y velocidad para
generar sefiales de control sobre los actuadores de las articulaciones. Tipicamente, los
parametros del controlador son fijos aunque varien significativamente las condiciones de

trabajo con la carga o con el propio movimiento.

Se puede decir que las cargas inerciales, acoplamiento entre las articulaciones, y
efectos de gravedad son todos dependientes de la posicion. El problema se amplia al
aumentar la velocidad. Como resultado, en la gran cantidad de robots industriales actuales,

la velocidad de operacion deber ser pequefia.
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En el segundo nivel de control se ocupa la generacion de trayectorias, entendiendo
por tal la evolucién del efector final cuando se desplaza de una posicion a otra. El
generador de trayectorias debe suministrar a los actuadores las referencias apropiadas para
conseguir el recorrido deseado del efector final a partir de la especificacion del movimiento

deseado en el espacio de la tarea.

Los niveles superiores se ocupan de la comunicacion con el usuario, de la

interpretacion de los programas, de la percepcion sensorial y de la planificacion.

2.7.4. Dinamica de los robots manipuladores

Se debe entender por dindmica a las ecuaciones de movimiento del manipulador, es
decir, la manera en que el manipulador se mueve por consecuencia de fuerzas externas
aplicadas a cada eslabon. La dindmica esta constituida por un conjunto de ecuaciones
diferenciales ordinarias de segundo orden no lineales, que dependen de las propiedades
cinematicas e inerciales del robot. La dindmica del manipulador presenta dos enfoques: el
primero, considera un punto dentro de una trayectoria dada determinado por q,q,q y se
desea encontrar el vector de fuerza necesario para satisfacer la ecuacion dindmica; el
segundo, calcula los movimientos del manipulador g, g, § como resultado de un vector de

fuerza dado. Este enfoque es til para simular al robot.

Los métodos de obtencion del modelo dinamico de un brazo articulado emplean
formulaciones tales como la de Euler-Lagrange o la de Newton-Euler. En esta tesis solo se

tratara con cierto detalle la primera formulacién.

2.7.5. Método de Euler-Lagrange.

Las ecuaciones dinamicas de un robot manipulador pueden obtenerse a partir de
las ecuaciones de movimiento de Lagrange, debido a que fue el primero que las di6 a

conocer en 1788.
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Si se considera el robot manipulador que se compone de n eslabones mostrado en
la figura (2.9), la energia total E de un mecanismo de n g.d.l es la suma de sus energias

cinética K y potencial U.

Figura 2.9.Esquema de un robot tipico

E(q(©),4@®) =K(q®),q(®) + U(gq(®)) (2.18)
donde q(t) = [q1(t), ... g (D)]"

El lagrangiano L(q, ¢) de un brazo manipulador de n g.d.I es la diferencia entre su

energia cinética K y su energia potencial U:

L(q(0,a(t) = K(q(®),q(t) = U(q(t) (2.19)

Se considera que la energia potencial U se debe a fuerzas conservativas como la

fuerza de gravedad y las fuerzas de resortes.

Las ecuaciones de movimiento de Lagrange para un manipulador de n grados de

libertad, viene dada por:

d[oL@] _oL@w) _ _ . _
dt[ 24 ] 9, v 1= Len e

donde t; son las fuerzas o pares ejercidos externamente por actuadores en cada articulacion

asi como fuerzas no conservativas. Como fuerzas no conservativas se incluyen las de
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friccion, las de resistencia al movimiento de un objeto dentro de un fluido y en general las

que dependen del tiempo o de la velocidad.

Se puede notar que se tendran tantas ecuaciones escalares dinamicas como g.d.l

tenga el robot.

El uso de las ecuaciones de Lagrange para el modelado dindmico de

manipuladores se puede formular en cuatro pasos:

Célculo de la energia cinética: K(q (), q(t)).
Calculo de la energfa potencial: U(q(¢)).
Calculo del lagrangiano: L(q(t),q(t)).

A e

Desarrollo de las ecuaciones de Lagrange.

2.8. Estado del arte

Hasta el dia de hoy se observa un constante incremento en el uso de controladores
para identificar modelos suficientemente fiables de la dinamica del robot y métodos de
control de articulaciones que permiten compensar las no linealidades, acoplamientos y

optimizar el comportamiento dinamico

La aplicacién de métodos conexionistas al area de identificacion y control de
sistemas dindmicos puede considerarse como un paso natural en la teoria de control puesto
que supone un intento de aportar nuevas soluciones a las tres grandes necesidades histéricas
de la Automatica (Antsaklis, 1990):

1. Trabajar con sistemas cada vez mas complejos.
2. Satisfacer requerimientos de disefio cada vez mas exigentes.
3. Cumplir el punto anterior de forma adecuada con un conocimiento anticipado de la

planta y de su entorno cada vez menos preciso.
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Esto se fundamenta en dos de las capacidades mas importantes de las técnicas
neuronales: la capacidad de aprender tipicamente basada en la minimizacién de una funcion
de energia adecuada (Narendra y Parthasarathy, 1990, 1991) y el buen comportamiento en
la aproximacion de funciones lineales y no lineales (Cybenko, 1989; Funahashi, 1989;
Chen y Chen, 1993). Estas caracteristicas se ven apoyadas en otras, como por ejemplo: el
paralelismo masivo y la tolerancia a fallos, que podran aprovecharse de forma completa
cuando existan realizaciones analdgicas de hardware de uso comercial, como el trabajo de
(DeWeerth et al., 1991).

Si se considera que el &rea de aplicacion de técnicas neuronales al control de
sistemas esta subdividida en la identificacion y control; pueden citarse, entre otros, los

trabajos que aparecen a continuacion.

Identificacion: La mayor parte de los trabajos en identificacion de sistemas mediante redes
neuronales artificiales estan basados en modelos del tipo red neuronal retroalimentacion
hacia adelante (feedforward) con aprendizaje por retropropagacién del error
(backpropagation), 6 variaciones mas eficientes de este algoritmo. Estos métodos han sido
aplicados a procesos reales y han mostrado un comportamiento correcto en las tareas de
identificacion (Funahashi, 1989; Bhat et al., 1990; Weerasooriya y El-Sharkawi, 1991;
Chen y Chen, 1993; Ruiz y Torras, 1995). Es importante hacer notar que la mayor parte de
ellos usan modelos estaticos de tiempo discreto que capturan la dindmica del proceso real
mediante el uso de lineas de retardos en las entradas y salidas del modelo (Narendra y
Parthasarathy, 1990). No obstante, en la identificacion de sistemas dindmicos complejos
pueden aparecer ciertos inconvenientes asociados a este tipo de modelos como, por
ejemplo, dificultades para seleccionar el nimero necesario de retardos y, en algunos casos,
predicciones pobres en operacion en linea después de haberse efectuado el aprendizaje
fuera de linea (Pearlmutter, 1995). Para evitar estas limitaciones se han empleado redes
neuronales recurrentes con dinamica interna (Qin et al., 1992), pero una caracteristica
comuln de estos trabajos es que trabajan en tiempo discreto dando lugar a modelos de
tiempo discreto del sistema real de tiempo continuo. Este hecho da lugar a una gran

dependencia del periodo de muestreo usado en el procedimiento y no aporta informacion
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sobre las trayectorias del modelo en los instantes de tiempo entre dos muestras
consecutivas. Ademas, el soporte tedrico para el posterior desarrollo de controladores para
estos modelos es actualmente pobre.

Control: Esta es el area que ha despertado mayor interés y que registra el mayor
namero de publicaciones. Los primeros trabajos planteaban arquitecturas de control con
redes multicapa feedforward con aprendizaje supervisado usando backpropagation, sirvan
de ejemplo los trabajos (Psaltis et al., 1988; Nguyen y Widrow, 1990). No obstante, estos
primeros trabajos eran propuestas tedricas o aplicaciones de caracter académico. En los
trabajos anteriores y en otros, se requiere un entrenamiento previo de la red, que resulta un

impedimento préctico para la realizacion de las soluciones propuestas.

Por otro lado en (Cui y Shin, 1993) se propone un esquema de control directo
basado en una red que modela la dindmica inversa del sistema. Se demuestra que para la
mayoria de los casos practicos, la red se puede entrenar directamente con el error de control

en lugar del error de salida de la red como se realiza habitualmente.

Conforme ha ido madurando el tema, se ha perfilado una relacién de ideas entre el
control adaptable y control neuronal, que ha llevado a plantear arquitecturas neuronales
similares a las estandar. Algunos resultados de esta relacion son los trabajos: (Narendra y
Annaswamy, 1987; Psaltis et al., 1988 y Lewis et al., 1995), las principales desventajas de
estos métodos residen en el requerimiento de linealidad en los parametros desconocidos del
sistema y la necesidad de calcular la matriz de regresion con funciones no lineales
conocidas del manipulador, y es necesario destacar, también, los trabajos que hacen uso de

arquitecturas conexionistas recurrentes (Guez et al., 1988).

El uso del perceptrén multicapa (MLP) con el algoritmo de retropopagacion (BP)
desat6 un disparo en el desarrollo de una multitud de aplicaciones en el control de sistemas.
Este tipo de redes se caracterizan porque todos sus nodos estan involucrados en el proceso

de cualquier patron de entradas. Algunos investigadores como (Kim y Lewis, 1999)
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resaltaron los conocidos problemas relacionados con el MLP entrenado con BP tales como:

la lentitud de convergencia del aprendizaje y las fallas en el mismo o la no convergencia.

Una red neuronal con (BP) fue el primer enfoque para control adaptable, el cual
incorpora una capacidad de aprendizaje de acuerdo con (Lewis et al., 1996). La red
neuronal fue usada en un lazo de retroalimentacion con un controlador convencional PD
para el manejo de un robot manipulador. La dindmica inversa del mecanismo fue

considerada para ser obtenida por el aprendizaje de la red neuronal.
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.  METODOLOGIA

El desarrollo del controlador neuronal comienza con un entendimiento de la
naturaleza fisica del sistema a controlar; en este caso se trata de un robot de eslabones
rigidos con uniones rotativas de dos grados de libertad. Por lo tanto, se debe empezar con la
obtencion y simulacion del modelo dindmico, enseguida la eleccion de la arquitectura
neuronal con su algoritmo de aprendizaje para culminar con la evaluacion del sistema

completo (robot-controlador).

3.1. Modelado dinamico del brazo articulado

En esta seccion se encuentra el modelo matematico de un robot rigido con uniones
rotativas de dos grados de libertad, mostrado en la (figura 3.1), para ello se emplea el
método de Euler-Lagrange. El brazo manipulador esta formado por dos eslabones rigidos
de longitudes l; y l,, y masas m; y m,, respectivamente. Las uniones 1 y 2 son
rotacionales. Los desplazamientos del robot se llevan a cabo en el plano vertical x-y. La
distancia entre los ejes de giro y los centros de masa se describen por I.; y l.,. Finalmente,
I, e I, representan los momentos de inercia de los eslabones con respecto al eje que pasa a

través de sus centros de masa y que es perpendicular al plano X-Y.

[i1=]

I

Figura 3.1.Robot rigido de dos grados de libertad
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De acuerdo al método de Euler-Lagrange las ecuaciones de movimiento que
representan a un robot rigido de n grados de libertad estan determinadas por la ecuacion
(3.2):

d [oL(qa)] _ 9L(a.9) _ o
E[ 74, ]— g i=1,..n (3.1)

Siendo  q(t) = [q1(2), - qu(O]", 4(®) = [§1(8), . 4u (O], la posicion 'y
velocidad angular de los eslabones respectivamente, T = [14,...7,(t)]7 es el vector de

pares o torques aplicados al robot.

En el caso de dos grados de libertad, la energia cinética y potencial de los

eslabones estan determinadas por las ecuaciones (3.2) y (3.3) respectivamente;

K(q, q) = Kl (q, q) + KZ (ql q) (32)
y
U(q) = Us(q) + Uz(q) 3.3)

Por lo tanto, para obtener el modelo matematico de un robot de 2 grados de
libertad se parte de la ecuacion (3.1). Para encontrar la energia cinética asociada a los
eslabones 1 y 2 se consideran los centros de masas de cada eslabon. De acuerdo a la

ecuacion (3.4), la energia cinética asociada al sistema esta determinada por:

. . . 1 1 R 1 1 . .
K(q,) = Ky(q, @) +Ko(q, ) = [3myvE + 1,02] + [TmpvE +3L[as + a2 (34)

donde v; y v, representan la velocidad del centro de masa de los eslabones, cuya forma en
términos de las coordenadas cartesianas es v, = [%; y117 Yy v, = [%, ¥,]T. Ademas, las

coordenadas del centro de masa del eslabon 1 expresadas en el plano X-Y (figura 3.2) son:

Xy = l¢1sen(qq) (3.5)
y1 = —l¢icos(qq) (3.6)
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y

L psen(qs + q;)

l;sen(g,)
l.15en(qq)
4 o X
A F . "
—1_,cos(q,) A ( Centro de ma;sa 1
I * X:Lr}’:l.j§
—1,cos(g,)

\ J
- lczcos(fh + Q'gj i ?.'.‘Q'g E(xzr}’:)

iqy ".'
i Centro de masa 2

v

Figura 3.2.Analisis geométrico del manipulador de 2 grados de libertad

Por otro lado, las coordenadas para el centro de masa del eslabon 2 en el plano X-
Y se pueden escribir como las siguientes ecuaciones (3.7) vy (3.8):

X, = l3sen(qq) + Izsen(qq +q2) (3.7)
y2 = —lycos(q;) — lczcos(qq +q2) (3.8)

Por lo tanto, los vectores de velocidad de dichos eslabones son (3.9) y (3.10):

[X4] _1c1C05(Q1)Q1]
=[] = 1 3.9
V1 NN 1.1sen(q4)qq (3.9)

v, = [X;] _ [1,c0s(q1)d; + lcacos(qy +g2) (41 + 42) (3.10)
z Nga 1;sen(q;)d; + lezsen(q; +q2)(q1 + 42) .

Por consiguiente, la velocidad al cuadrado de eslabon 1 resulta ser la ecuacion
(3.11):
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Vf = V1TV1 = 121('1% (3.11)

Empleando las identidades trigonométricas cos?(0) + sen?(8) =1 vy
sen(q,)sen(q, + q,) + cos(q,)cos(q, + q) = cos(q,) tiene la rapidez al cuadrado

v,Tv, del centro de masa del eslabdn 2, ecuacion (3.12):

v = v, 'v, = 184} +15,[6F + 24192 + @3] + 2L1e,[4F + 41G2]cos(qz) (3.12)

De esta manera las energias cinéticas correspondientes se muestran en las
ecuaciones (3.13) y (3.14), (Kelly y Santibafiez, 2003):

. [1 1 . 1 . 1 .
K:(q,@) = [;myv? +31,03| = [FmyiZ a2 +31,63] (3.13)

. 1 , 1 . 12
K,(q,q) = 5 M2V2 +§IZ[Q1 + 42] ]

= Emz(l%‘ﬁ +12,[3 + 2419, + 93] + 2L12[a3 + q192] cos(gy))

1. 12

+§Iz[(h + 42] ]
1 ) 1 ) .. ) ) ..

= 5m21%5ﬁ + Emzlgz [43 + 24142 + 93] + myL41,[4F + 41G2] cos(qy) +

1ore |
L[y + g2]° (3.14)

Por otro lado, la energia potencial asociada a los eslabones de la figura (3.1), de

acuerdo a (3.3), estan determinadas por la ecuacion (3.15) y (3.16):

U;(q) = —myl¢18cos(q;) (3.15)
y
U,(q) = —myligeos(q;) — mylegcos(qy + qz) (3.16)

A partir de las ecuaciones (3.13-3.16) puede obtenerse el lagrangiano, ecuacion
(3.17):
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L(q,9) = K(q,9) —U(q@) = K1(q,9) + Kz(q, ) — U1(q) — U2(q) (3.17)

R 1 R 1, . 1 . 1 . .. R .
L(q, @) =;ml4qf + L4 +5mpliaf +omylg (a7 + 24,92 + 431 + mplile[a7 +

.. 1. .. )
d1d2] cos(qz) + 512[% + q,]* + myle;geos(qy) + myligeos(q,) + myle,geos(qq + qz)
(3.18)

La ecuacion (3.18) se puede organizar como la ecuacion (3.19):

L(qq = %[mllé + mzlﬂ(ﬁ + ;mzlgz [Clsz + 24192 + Q%] + mylyle, [(ﬁ +
91%] cos(q,) + in11c18C05(CI1) + m,l;gcos(qy) + mylageos(qy +q3) +
512[% + Q1% + 511(']% (3.19)

De esta Ultima ecuacion es posible obtener las siguientes ecuaciones, que son

iguales a las obtenidas en (Kelly y Santibafiez, 2003):

az(f?;m = [my1Z; + my1§]1q, + myl1%,q, + myl1%,q, + 2m, ]yl cos(qz)q, +
m,lyle; cos(qz)q, + 12041 + 2] +1:44 (3.20)

g[aL(q,Q) — [

dtl aq,
m2_1_11c2C_95(QZ)]92 — 2m,l;le;sen(q2)q: 9, — m2111c259n(%)qg +
I[d; + d2] + 116,

+

m, 12, + mylf + myl%; + 2mylil,c08(q,)]d; + [mylZ;

(3.21)

algfz@ = —[m,l¢; + myl;]gsen(q;) — mylgsen(qy + q5) (3.22)
Mientras que para el eslabon 2 se obtienen las ecuaciones (3.23), (3.24) y (3.25):

%“” = m,12,d; + my12,d, + mylle, cos(q,)dr + 1[d: + 42] (3.23)
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d [0L(q.q . . ) -
a[ a(szq)] = m,lZ,d; + m,lZ,d, + mylile; cos(qp)dy —mylylepsen(qz)d q, +
L[4y + §2]
(3.24)
aL ’. . . .
a(:z_q) = —m,lilepsen(qx)[q7 + 41G2] — mylegsen(q; + qz) (3.25)

Finalmente, las ecuaciones de movimiento para el brazo se obtienen aplicando la

ecuacion (3.1), por lo tanto se obtienen las ecuaciones (3.26) y (3.27):

Ty = [my12; + mylf 4+ mylZ; + 2mylile, cos(qy) + 1y + 15164 + [myl2; + mylyle, cos(q,) +
I,]d,—2m;l1;sen(qz)d:4, — mylylepsen(qz)as + [myle; + myli]gsen(qy) +
myle,gsen(qq + qz)

(3.26)

T, = [mzlgz + m,lyle, cos(qy) + 1,14, + [mzlgz + 1514, + m2111czsen(QZ)(ﬁ +
m,lc,gsen(q; + q5) (3.27)

Siendo 7, y 7, los pares que actlan en las uniones 1y 2.

Las ecuaciones (3.26) y (3.27) se pueden escribir en forma general como la
ecuacion (3.28), (Kelly y Santibafiez, 2003):

T =M(q)4 + C(q,q)q + g(a) (3.28)
1] _ [Mu(@) Mi2(@)][dq C11(q0,q) Ci2(q DV[aA1 g:1(q)
[Tz] B [M21(Q) M, (q) QZ] * [C21(q, Q) Cyz(q Q)] [QZ] * g,(q) (3:29)

donde:

2
M11(CI) = mllgl + m, [l% + lc2 + 2L, cos(qz)] +1; + 1,

M;,(q) = m, [lgz + 4l cos(qz)] + 1,
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My, (q) = my[ 1%, + Lyl cos(q,)] + 1

M2, (q) = myl, +1,

C11(q,§) = —myl, Lpsen(q,)d,

C12(q,4) = —mylyleosen(q2)(qr + 42)

C21(q, 4) = myl,Lpsen(aq,)q,

C22(q,.9) =0

91(@) = [mil, +myly]gsen(qy) + myl gsen(q; + q2)
92(q) = myl ,gsen(q, + q3)

3.2. Arquitectura de la red neuronal propuesta

(3.30)

En esta seccion se presenta la arquitectura de la red neuronal a utilizar en este

trabajo. Las neuronas se disponen en forma de capas unas detras de otras, con lo cual se

adoptara la forma de una red hacia adelante, con la caracteristica que las neuronas de la

capa oculta tienen conexiones de realimentacion consigo misma, como se muestra en la

(figura 3.3). Este tipo de redes son llamadas redes recurrentes y son especialmente Utiles en:

predicciéon no lineal, modelado y control. Cada neurona viene descrita por las siguientes

ecuaciones:

a;(k) = o(z (k)

7 (1) = XL, W) * i;(k) + aj(k — 1) * WP (k)
o(30)=—  a>0

1+exp(—axz;)

o (k) = Xjoy Wik (k) * (k)

donde:
Los subindices i, j, k identifican las diferentes capas de la red.

a; (k)= Salida de la j-ésima neurona de la capa oculta.

z;j(k) = La excitacion para la j-ésima neurona de la capa oculta.
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o(-) = Es lafuncion de activacion de la j-ésima neurona.
Wi‘} = Representa el peso que conecta la i-ésima neurona a la j-ésima neurona.
WP = Representa el peso de la j-ésima neurona de la capa oculta.

%« = Representa el peso de la k-ésima neurona de la capa de salida.

o, = Salida de la k-ésima neurona de la capa de salida.

La diferencia fundamental entre el modelo propuesto y las redes neuronales

estaticas esta en la aparicion de una realimentacion en las neuronas de la capa oculta.

] C?é Y+ O——omw

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.3.Red neuronal recurrente de tres capas

La formula matematica que describe la salida de la red neuronal indicada en la

ecuacion (3.35), se puede representar como:

o (k) = Xl [We(ZiL, Wi (Rii(K) +a;(k— 1) * WP (k)] k=1.m (3.35)

Las ecuaciones de la red neuronal favorablemente pueden ser expresadas en forma
matricial.  Por  definicion iT=T[i;, i - iy y of=][o;, 0, ° Om],
respectivamente y los pesos Wi = W™ = [w;;], Wg" = VT = [v;,°], WP =P = [w;"] y
a’ = diag{a;, a, - ai}, entonces se obtiene la ecuacion (3.36):

0 = VTo(WTi + aP) (3.36)

Por comodidad y conveniencia, las matrices de pesos sinapticos de la red neuronal

estan definidas como la ecuacion (3.37):
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v=] : : e W= : -t LLPp=] (3.37)

Entonces, el valor de salida de cada neurona en la capa oculta esta definido en la

ecuacion (3.38):

0(z) = a>0 (3.38)
donde z=1[z; 2z, * Z]T es un vector, por lo tanto, se puede definir o(z) =
[0(z;) o(z,) - 0o(z)]" como vector de salida de la capa oculta.

3.3. Algoritmo de aprendizaje

Dada la arquitectura establecida anteriormente, se establece un método que
permita determinar los pesos sinapticos de la red que minimicen la funcion del error. Tal
método se basara en el ajuste conveniente de los pesos sinapticos de la red. Concretamente
el método empleado estd basado en el gradiente descendiente, los ajustes sucesivos se
aplican al vector de los pesos j?oWin y W]D en la direccion opuesta del gradiente
descendiente. El algoritmo se basa en las ecuaciones obtenidas en (Cui y Shin, 1993), pero
con la caracteristica que se utiliza para dos neuronas de salida y con retroalimentacién de

las neuronas de la capa oculta.

RNA

ROBOT

Robusto v(t)

q
Ya 7[%}
Qu
Término

Figura 3.4.Controlador neuronal.
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En la (figura 3.4) se muestra el esquema propuesto para el controlador neuronal. A
continuacion se muestra el algoritmo para la modificacion de los pesos de la red neuronal
artificial (RNA).

El primer paso consiste en definir una funciéon de error que debe minimizarse.

Dicha funcion de error viene definida en la ecuacion (3.39).
E(K) =~ %0 (dac(®) — qi(K))? =5 X_; ef(K) (3.39)

donde:

J =numero de neuronas en la dltima capa.
qq = Posicién deseada.

q = Posicién actual del robot.

El procedimiento de minimizacion consiste en moverse en direccion contraria al
gradiente de la funcion (3.39) con respecto a los pesos Wz, Wi’j y W,D. El gradiente

contiene las siguientes derivadas parciales.

— aE -
oW,
OE
VE = owP (3.40)
OE
| ow!

ij

Para actualizar los pesos, s6lo es necesario calcular las derivadas parciales del
D I - - -
error con respecto a los pesos Wiz, W;” y W;;. Se obtienen, en primer lugar, las derivadas

parciales del error con respecto a los pesos sinapticos de la neurona de salida W3

JE(K) _ OE(K) dep(k) degck) 00(k) der(®) oy 1y 9ex(®)
OWY,  de() de () 90() W) ek (k) aeuk(k)( D *aj(k) = —ex(Kajk) === -
(3.41)
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Siendo:

OE(k)
der(k)  der(k)

Eseto)] = Tk s e k=1..m (3.42)

Si se considera el error de salida de la red, como se muestra en la ecuacion (3.43):
euk(k) = (rx — 0y) (3.43)

donde:
;. = salidas deseada de la red.

0, = salidas de la red.

Se llega a:

deyr(k) _ _
20(k) ao(k) 3000 (e~ oK) = —1

(3.44)

Mientras que la derivada parcial de la salida de la red con respecto a los pesos de

la capa de salida es la ecuacion (3.45):

do(k)
e = s B W00 +000] = 09 @9

La ecuacion de actualizacion para los pesos Wy; se puede expresar como la

ecuacion (3.46):

aE(k) Oek(k)

W2 (k + 1) = W (k) — o

= Wig(K) + nex(K)a; (k) === (3.46)

donde n > 0 es una constante positiva Ilamada parametro de velocidad de

dey(k)
deyk (k)

investigacion de (Cui y Shin, 1993) se muestra que la condicidn necesaria y suficiente para

aprendizaje. Donde el Unico parametro desconocido en la ecuacion (3.46) es .Enla
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asegurar la convergencia de los pesos sinapticos es conocer el signo, porque la magnitud

puede ser incorporada en el coeficiente de aprendizaje de dicho término:

[ der®)
sign [ank(k)] (3.47)

deg(k)

———~ en cada
ey (k)

Para sistemas no lineales, no es facil determinar el signo de

instante. Por lo tanto, se considera que el signo de la salida de respuesta es conocida y

deg (k)
deyk (k)

(3.48)

Al tomar esta consideracion, la ecuacion de actualizacion de los pesos W3 puede
ser definida como la ecuacion (3.49):
AE(k) dek(k)

Wikl + 1) = W) = n Sl = WRE9) + ne (92 (9sign (3275 (3.49)

La derivada parcial de la funcion E con respecto a los coeficientes WjD se obtiene

al aplicar de nuevo la regla de la cadena como se muestra en la ecuacion (3.50):

0E(k) _ OE(K) dep(k) deyi(k) 90(k) daj(k) dz;(kK)
owp  dex(K) deyk(k) 00(k) daj(k) dzj(k) owp

(3.50)

donde la ecuacion (3.51) representa la derivada parcial de la salida de la red con respecto a

la salida de las neuronas de la capa oculta:

00(k) @ [ 1

T = 7m0 |2i=1 Wig() = ;0] = Wig () (3.51)

Mientras que para a; se tiene la ecuacion (3.52):

% = azja(k) [0(z; ()] = o' (% (K)) (3.52)
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donde o es la funcion de activacion (sigmoide) que viene dada por la formula (3.53),

algunas propiedades se puede ver en (Haykin,1999).

o(z(0) = ———— (3.53)

- 1+exp(—axz;j(k))

Ahora se considera la derivada parcial de z; con respecto a los pesos de la capa

oculta. Siendo resultante la ecuacion (3.54).

oz;(k da; (k—
50 = 2B WA * iy + ay(k — 1) * WP] = ay(k — 1) + wP &

WP~ awp 121=1 WP (3.54)

La ecuacion de actualizacion para los pesos WjD se puede expresar como la

ecuacion (3.55):

T = o0 S W 190 (1) (3= 1) + WP "’a;(vtj;”) (3.55)
Si se hace uso de la ecuacion (3.56), entonces se llega a la ecuacion (3.57):

8(K) = o' () (aj(k — 1) + WPS(k — 1)) con §;(0) = 0 (3.56)

WPGk+ 1) = WPGR) — 5 = WP () +ne (OWR (08 (0sign () (357)

Por altimo, la ecuacion de actualizacion de los pesos Wi’j si se aplica la regla de la

cadena se tiene la ecuacion (3.58):

OE(K) _ OE(K) deyx(k) deyi(k) 00(k) 9aj(k) 9zj(k)
OWj;  dex(K) deyi(k) 00(k) daj(k) dzj(k) G

(3.58)

donde:
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az] (k)

awiI aw}l

Z 10k) * I + a(k — 1) + WP

9 P
= aw%j [2{1=1Wilj (k) * Ii] + W}] [a]- (k — 1) * VV]D]
(3.59)

A continuacion se muestra la derivada parcial de z; con respecto a los pesos de la

capa de entrada.

92;(K) daj(k—1)

T =L+W T (3.60)
Entonces, se obtiene la ecuacion (3.61):
JE(k) der (k) ) ’ D aa]- (k-1)
T = €0 7 (CDWR 0" (200 (1 + WP = (3.61)
ij 1]

Pero se tiene que la derivada de a; con respecto a los pesos de la capa de entrada

es la ecuacion (3.62):

0aj(k-1) _ 0aj(k-1) 07(K))
OW}; 0zj(k)  OW;

(3.62)

Por lo tanto, si se define la ecuacién (3.63) la actualizacién de los pesos Wi’j se

puede expresar como la ecuacion (3.64):

pis () = o’ (z(K)) [1; + WPpy;(k — 1)] con p;;(0) = 0. (3.63)
La ecuacion de actualizacion para los pesos se puede expresar como:

0E(k)

deg(k
Wi+ 1) = W) — 0 Tt = Wi (09 + nex (0w 0y (9sign () (364)

3.4. Inicializacion de parametros
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En la seccion anterior se dedujo el algoritmo de aprendizaje para la red neuronal,
pero en ningun caso se ha hablado de qué forma se inicializan los pesos sinapticos. En
general, éstos se inicializan al azar dentro de un rango de magnitud pequefio. La razon de
escogerlos inicialmente pequefios se encuentra en evitar que exista una inestabilidad en la

red neuronal, (Lewis et al., 1996).

3.5. Control de un robot manipulador

En esta seccidn se presentan los resultados tedricos ya conocidos del control PD
convencional (Kelly y Santibafiez, 2003) y el PD con compensacion neuronal (PD+NN),
(Lewis et al., 1996).

3.5.1. Control tipo PD de un robot manipulador

La estructura de un control PD convencional es la ecuacion (3.65):

T=Kp(qa —q) + Kg(gg — @) (3.65)

donde K, K;eR™™, son matrices diagonales definidas positivas, simetricas y constantes,
las cuales corresponden a las ganancias proporcional y derivativa, g;eR™ es la posicion
articular deseada, g,eR™es la velocidad articular deseada. En esta investigacion se discute
el problema de seguimiento de trayectoria, por lo que ¢; # 0. Entonces se puede definir el

error de seguimiento y la derivada del error de seguimiento como:

d=dqa—9 G=3qa—4q (3.66)

En (Lewis, 1996) se define r como una combinacion lineal del error de

seguimiento y su respectiva derivada, se obtiene la ecuacion (3.67):

r=q+Ag (3.67)
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donde A = AT > 0. El control PD ecuacion (3.68) se puede expresar como:

T=K,r (3.68)

donde K,eR™", es una matriz simétrica definida positiva.

El comportamiento en malla cerrada de un robot de n g.d.1. bajo el control PD se

obtiene combinando el modelo (1.1) con la ley de control (3.69).

M(q)dq + C(q,9)q + G(q) + Fq = Kyr (3.69)

Si el modelo (1.1) se expresa en téerminos de » y manipulando la ecuacion (3.69)

el sistema en lazo cerrado se muestra en la ecuacion (3.70):
M(q)r = =K,r—C(q,@)r+z + G(q) + Fq (3.70)

donde z = M(q)(dg + Aq) + C(q, ) (qa + A).

El andlisis de estabilidad de la ecuacion en malla cerrada se realiza considerando

la funcion candidata de Lyapunov:
V(r) = %rTMr (3.71)

Se percibe que la funcion candidata de Lyapunov es definida positiva ya que la

matriz M es definida positiva.

La derivada de la funcion V (r) es la ecuacion (3.72):

V(r) = r"Mr + %rTMr (3.72)
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Si se utiliza la ecuacion (3.72) y sustituyendo en la ecuacion anterior se llega a la

ecuacion (3.73):

V() = —r"K,r + rT(z + G(q) + F9) (3.73)

donde se elimino el término %rT[Mr — C(q, q)]r. Las propiedades del modelo dinamico

puede ser vistas en (Kelly y Santibafiez, 2003).

Con el fin de asegurar que V(r) < 0, se necesita que la ecuacion (3.73) cumpla:

d
)“minkv

lIrll = (3.74)

donde ||z + G(q) + Fq|| < d, siendo d una constante positiva, por lo tanto, significa que el
error de seguimiento r va a converger a una bola con radio determinado por A,,;,k,, de
manera inversamente proporcional. Se puede concluir estabilidad del sistema el lazo

cerrado con el controlador tipo PD.

3.5.2. Control neuronal

La principal propiedad de las redes neuronales es la propiedad de aproximacion de

funciones (Cibenko, 1989). Esta propiedad se enuncia a continuacion.

Propiedad. Dada cualquier funcion f € C(s) (el espacio de funciones continuas) con un S

un subconjunto compacto de R™ y cualquier € > 0, existe una suma G (x) de la forma:

L
G0 = ) wea(mlx +m)
k=0

Paraalgin L, m;, € R™,n; € R tal que

Gx)—f(x)<e
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Para toda x € S.

Generalmente, si € mas pequefio, entonces el numero L de neuronas de la capa
oculta es més grande, es decir, es requerida una red neuronal artificial mas grande para una

mayor precision.

La funcion o(-) puede ser cualquier funcion sigmoidal continua, donde una

funcién sigmoidal esta definida como:

o(x) - {

1..parax — +ox
0..parax » —x

En este resultado muestra que cualquier funcion continua puede ser aproximada
usando una combinacion lineal de funciones sigmoidales. Esta es conocida como la

propiedad de aproximacion universal de las redes neuronales.

Si los términos G(q) y Fg no se conocen, una RNA tipo perceptron multicapa con

retroalimentacion local, puede usarse para aproximar dichos términos.

Vio(WTi+aP) ~ G(q) + Fq+z (3.75)
done z = M(q)(q'd + Aﬁ) + C(q,9)(qq + AG). Dado que existe una red neuronal ideal,

entonces se puede escribir la ecuacion (3.76).
G(q) + Fq +z = VTe(WTi + aP) + £(i) (3.76)

Siendo W,V y P matrices de pesos constantes ideales, (i) es el error de estructura

de la RNA que satisface ||¢|| < ey, con ey € R, a(-) es una funcion de activacién e

i=[3"§" qa"qq" Gy " q" qT]T representa las entradas de la red.

Se asume que los pesos sinapticos ideales W,V y P esta acotados por valores

conocidos, tal que
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IWlg < W, [[VIIg < VM Y IIP|lr < Py (3.77)

con Wy, Vi Y Py constantes conocidas. La norma frobenius esta definida en (Lewis, 1996).
El control PD+red neuronal se puede representar por la ecuacion (3.78)

1=K,r +VTo(WTx +aP) —v (3.78)

con V,W y P los valores estimados de los pesos ideales de la red proporcionados por el
algoritmo de actualizacion. El término v es una funcion que provee de robustez en el
enfrentamiento de los errores de la red (Lewis et al., 1996). El sistema en lazo cerrado de la
figura (3.4) se puede obtener sustituyendo la accién de control (3.78) en la ecuacion (1.1)

como se muestra en la ecuacion (3.79).
M(q)dy + C(q,¢)q + G(q) + Fq = K,r + VTo(WTx + aP) — v (3.79)

Agregando y restando VTo(WTi + aP) de la ecuacion (3.79) y haciendo uso de las
ecuaciones (3.78) y (3.79), se puede escribir la ecuacion (3.80):

M(@t = —(Ky + Or+ eyTo(WTi + PTa) + {+ v (3.80)
donde se puede describir los siguientes términos.

ey =V —V, es el error de estimacion de los pesos de la red (3.81)

{=VT[e(WTi+Pa) —a(WTi+ Pa)] +&, es un término de perturbacion acotado

I¢|| < { para alguna constante positiva ¢.

A continuacion se da el algoritmo de ajuste de pesos que garantiza la estabilidad

del sistema. Se requiere demostrar que el error de seguimiento § esta acotado.
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El algoritmo de actualizacién de los pesos de la red se escriben como:

V = Soq” (3.82)
P =TV§ (3.83)
W = p¥4 (3.84)
donde

S=n,5>5">0 (3.85)
T=n,8T=T >0 (3.86)

n,,M, > 0son el factor de aprendizaje.

La introduccion de las matrices S y T en los términos de correccion permiten

simplificar el estudio de estabilidad.

Las reglas de aprendizaje ecuaciones (3.82), (3.83) y (3.84) en términos de los
errores de los pesos e, =V —V, ey, = W — W y ep = P — P pueden ser escritas como las
ecuaciones (3.87), (3.88) y (3.89):

éy = —Soq" (3.87)
ép = —TV{ (3.88)
éw = —pV{ (3.89)

Para estudiar la estabilidad se empleara el método directo de Lyapunov. Si se

considera la siguiente funcién candidata de Lyapunov.
9(de) = 2q7q + > rTMr + ~tr(ey TS ley) + 2 tr(ep T lep) + Ztr(ewew) (3.90)

con d. ={q,r,ey,epyew}. Se observa que ésta es definida positiva y radialmente

desacotada porque tanto M(q), S, T y son matrices definidas positivas.
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La derivada con respecto al tiempo de 9(d.) es:
9=q"G + rT™r + érTMr +tr(ey"Sey) + tr(e, T 1e,) + tr(ew ew) (3.91)

Al sustituir Mr- de la ecuacion de lazo cerrado (3.80) y los errores de los pesos de
lared (3.87), (3.88), (3.89) se llega a la ecuacion (3.92):

9=q"r—qTAq+rT[- (K, + Or + eyTe(WTi+ aP) + L+ v] + %rTMr +
tr(—ey"eq") + tr(—ep” (V) + tr(—e,, " (pVd)) (3.92)

Si se manipula la ecuacion (3.92) se tiene la ecuacion (3.93):

9=q"r—q"Aq — r'K,r + rT[eyTo(WTi + Pa)] + rT{+ r"v + tr(—eyTogq") +
tr(—epT(VE)) + tr(—e, T (pV@)) (3.93)

donde se ha eliminado el término rT EM - C] r en virtud de la propiedad de la matriz C,

ver apéndice B. Se buscara ahora acotar superiormente a 9 por una funcién definida

negativa en términos de r y §. por lo tanto 9 queda:

H < —rl [(xmm{xv}uru — omllelll =+ Ko |12l (112l + Zaa) lirl)

N <||€l|| [;“min{A}”qn 1 omlledll B llep]| (Vi + llevID
|Ir]| |Ir]| |Ir]|
B llewll[6m (C1Qq + CalIr|| + PyllplDk,]
|Ir]|

(3.94)
Se ha definido k; = (Viy + [ley]]), por definicion, C;,C;,Qq,6,, >0 son

constantes positivas, k, = 6,,(C;1Qq + C|Ir|| + PullplD.
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Entonces, 9 es semidefinida negativa si los términos entre paréntesis de (3.94) son

positivos. Por lo tanto se pueden encontrar las siguientes condiciones.

I . K,Z3%
Il > —— i Amin{Ky} > =22 (3.95)
Amin{Kv}— Z4_M
Por otro lado el error de seguimiento debe cumplir la ecuacion (3.96).
~ [l
lall > 1o A) (3.96)

Finalmente, también se puede decir que los errores de los pesos estan acotados

(3.97)

De acuerdo al teorema de Lyapunov si se cumple (3.95) y (3.96) la variable r

definida como la combinacion del error de velocidad y error de seguimiento es Gltimamente

¢
KzZ%
lmin vITT

acotado. Con el fin de asegurar que 9 < 0, se necesita que ||r|| > lo cual

significa que el error de seguimiento r va a converger a un bola con radio determinado por

K, de manera inversamente proporcional.

48



V. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez que se ha presentado el algoritmo de control, en esta seccion se muestra
algunos de los resultados de la aplicacion de los siguientes controladores: Control neuronal,
PD compensado y el control PID, ademas, se muestra las simulaciones del modelo

obtenido.

Los experimentos realizados se dividieron en dos pruebas: En el primero se
muestra el desempefio de los controladores cuando no existe incertidumbre en el modelo
dinamico, concretamente cuando la masa de los eslabones no cambia y el segundo cuando
existe un cambio en la masa del eslabdn dos y el termino de friccion se agrega en el modelo

dindmico.
4.1. Simulaciones

Para efectos de simulacion se usa como modelo de referencia, un robot
manipulador de dos grados de libertad para evaluar los algoritmos de control utilizados y el

algoritmo propuesto. Se sabe que el modelo dindmico de un robot es la ecuacién (1.1).

4.1.1. Modelo dinamico

En esta seccion se realizan las simulaciones del modelo dindmico obtenido, para
ello se emplea el software MATLAB-SIMULINK 7.2. Si se pretende simular el
comportamiento dinamico del manipulador ante determinados pares, es necesario resolver

el modelo (1.1) para obtener las trayectorias articulares.

d1] _ -1 |[™17] _[C11(@ @) Ci2(q, @) G1(Q)
QZ]_M l ] [Cz1(q,® C22(9,9) GZ(Q)” (1)

donde, M, C y G estén definidas en el apéndice B.
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En las simulaciones llevadas a cabo, se consideraron los pardmetros mostrados en
la tabla 4.1. Cabe mencionar que estos valores fueron obtenidos de un robot prototipo que
nos facilit6 el Dr. Victor Manuel Herndndez Guzman.

Tabla 4.1.Parametros de simulacion del robot rigido.

Variable Significado Valor
my Masa del eslabon 1 0.763 Kg
m, Masa del eslabon 2 0.343Kg
L Longitud del eslabdn 1 0.193m
L Longitud del eslabon 2 0.145m
leq Distancia al centro de masa del eslabon 1 | 0.136 m
lep Distancia al centro de masa del eslabon 2 | 0.048 m
L Momento de inercia del eslabon 1 0.0186 Kg m?
I, Momento de inercia del eslabon 2 0.0026987 Kg m*
G Gravedad 9.81 m/s?

Se trata de obtener las trayectorias que seguiria el robot de la (figura 3.1) al

aplicarle los diferentes pares.

Simulacién 1: Los pares aplicados corresponden a 7, = 0Nm y 7, = 0.18 Nm.
Cuando se asignan dichos valores se genera una especie de circulo en el plano X-Y, cuyo
centro no es fijo debido a la inercia que genera el eslabon 2 al moverse en el plano X-Y,
obsérvese la (figura 4.1). Como resultado, el extremo del segmento de [, seguird una

trayectoria dada por:

x = lysen(qy) + lsen(q; + q2)
y = —l;cos(q;) — I,cos(qy + q3) (4.2)

Es importante mencionar que se consideran en todos los resultados numéricos la

condicion inicial del robot es (g = 0,g = 0).
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y[m]

0.3
-%.2 015 -01 -0.05 0 005 01 015
x[m]

Figura 4.1.Resultados de la simulacion 1 para valoresde Ty = 0 Nmy 1, = 0. 1Nm.

Simulacion 2. Para este caso, los valores de los pares son: 7, =2 Nmy 17, =0
Nm. Para esta simulacion se genera un circulo de radio mayor que en la simulacién 1,

debido a que ahora el desplazamiento es realizado por el eslabén 1 en el plano X-Y,
obsérvese la (figura 4.2).

04 I
0.3
0.2
0.1

0

yIm]

0.1

0.2

0.3

-0'4{] i i I i I I i
-04 03 0.2 -01 0 01 0.2 0.3 04
x[m]

Figura 4.2.Resultados de la simulacion 2 para valoresde Ty = 2 Nmy 1, = 0. 1Nm.

Simulacién 3. En este caso, se asignan valores diferentes de cero a ambos pares,
es decir, T, = 3 Nmy 7; = 0.8 Nm. Segun se observa en la (figura 4.3), ambos eslabones

se mueven en el plano X-Y generando un movimiento con forma de espiral.
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U'-%A- 03 02 -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4

Figura 4.3.Resultados de la simulacion 2 para valores de Ty = 3 Nm y 1, = 0. 8Nm.

4.1.2. Controlador PD con compensacién

Un controlador PD con compensacion para el seguimiento de trayectoria de un

mecanismo de dos eslabones de acuerdo a (Kelly y Santibafiez, 2003) es:

©=Kpd + K§ + M(@[da + AG] + C(q, @)[aq + Ad] + g(a) (4.3)

donde K, K, € R™"™ son matrices simétricas definidas positivas de disefio y A se define de
la siguiente manera:

A=K,7'K, (4.4)

Este control se basa en el modelo dindmico del robot, es decir, afiade términos no
lineales, M(q), C(q,q) y g(q). Dado que en esta investigacion se trata de estimar dichos
términos, es deseable realizar comparaciones con los resultados obtenidos del controlador
neuronal, por esta razén, se ha decidido realizar simulaciones del control PD con
compensacion. También podria cuestionarse el motivo de comparar los resultados con un
controlador menos elaborado, por tal razon, también se realizan simulaciones del

controlador tipo PID.

Prueba 1 del controlador PD con compensacion.
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Como se detallo anteriormente, para esta simulacion se sigue una trayectoria seno,
ecuaciones (4.5) y (4.6), considerando que se tiene un conocimiento exacto en los valores

que presentan los términos no lineales del robot.

qq1 = —6.28325in(0.05t) (4.5)

Q42 = 3.1416sin(0.1t) (4.6)

donde las ganancias proporcional y derivativa se escogieron como:

oel 0 ®
Ky = [064 0(.)1] (4.8)

y por tanto A = K, 'K, = diag{10,10}.
Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades son:

q:(0) =0, ¢2(0) =0,
q:1(0) =0, ¢2(0) =0,

Para calcular el error cometido se utilizo el indice de desempefio error cuadratico

promedio (ISE), (Sharkawy et al., 2011), el cual se puede escribir como:

Eprom = \/%2921(61d —q)* (4.9)

donde N representa el nimero de muestras, g, la posicion deseada y g la posicion actual.

La tabla 4.2 muestra los valores del indice de desempefio presentado por el

controlador PD con compensacion.

Tabla 4.2.indice de desempefio del controla PD con compensacion para la prueba 1.
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Controlador PD con compensacion ISE

Eslabonl 0.0008066
Eslabon2 0.0003772

En la (figura 4.4) se observa el comportamiento de las articulaciones 1 y 2
respectivamente. Se puede percatar que las posiciones q; y g, siguen a las trayectorias

deseadas con un error minimo como se puede apreciar en la tabla 4.2.

{ [— qa1 i [—— qa2

I S e
T R S i s AL

Posicion(rad)
Posicion(rad)

3 i i i i i i i 4 i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo[s] Tiempo[s]

Figura 4.4. Evolucién de las trayectorias del controlador PD con compensacién prueba 1.

A partir de los datos mostrados en la tabla 4.2, se observa que la articulacién
presenta un esfuerzo de control mas elevado presentado en la articulacién 2. El par 1 oscila
entre +1.7 N — m, mientras que el par 2 entre +£0.16 N — m, (figura 4.5).
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2 : : : : : : : 0.2

par{N-m)
par{N-m)

2 i i i i i i i Ny i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo[s] Tiempo[s]

Figura 4.5. Sefales de torque del control PD con compensacion prueba 1.

Prueba 2 del controlador PD con compensacion.

Esta simulacion es similar a la prueba uno al buscar seguir una trayectoria, pero
para esta simulacion se considera una incertidumbre del 30% en el valor de la masa del
eslabdn 2 y se agrega un término de friccion F = diag[0.2 0.2]g durante el intervalo de 80
a 130 s. La figura 4.6 muestra la evolucién de las posiciones articulares uno y dos, mientras

que la tabla 4.3 muestra el indice producido por el controlador PD con compensacion.

Tabla 4.3.indice de desempefio del controla PD con compensacion para la prueba 2.

Controlador PD con compensacién ISE
Eslabonl 1.4922
Eslabon2 0.5870
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Posicion[rad]
Posicion[rad]

- 4 i i i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempol[s] Tiempo[s]

Figura 4.6. Evolucion de las trayectorias control PD con compensacion prueba 2.

A partir de la figura 4.6 se puede observar, al variar el valor de la masa del eslabon
2, ya no se cumple el objetivo de seguimiento. La posicion del eslabén uno sufre varias

variaciones, al igual que la posicion dos durante el intervalo de tiempo 80 a 130 s.

En la (figura 4.7) se muestra que el par de control de seguimiento de trayectoria
uno presenta un impulso de 70 N-m mas elevado que la sefial de control dos que presenta

un par de 17 N-m, sin embargo, en ambos seguimientos de trayectoria tienen pares de
control pequefios cuando no existe cambio de masa.

En la (figura 4.8) se confirma lo que se mostro en la tabla 4.3, que el error de

seguimiento uno presenta el error mas grande cuando existe un cambio de masa y cuando el
termino de friccidn se afiade.
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Figura 4.7. Sefales de pares del control PD con compensacion-prueba 2.
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Tiempo[s] Tiempo[s]

Figura 4.8. Errores del control PD con compensacion prueba 2.

4.1.3. Controlador PID

La ley de control PID puede expresarse como se muestra en la ecuacién (4.10), de
acuerdo a (Kelly y Santibafez, 2003):

~ 2 t
T=Kpq +K,q +K; [, q(0)do (4.10)
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donde las matrices de disefio K,, K, K; € R™", llamadas respectivamente las ganancias
proporcional, derivativa e integral, son matrices simétricas y definidas positivas.

El objetivo de estas simulaciones es observar el comportamiento del seguimiento
de trayectoria al aplicar las mismas pruebas que se realizaron con el control PD con
compensacion. Siguiendo el procedimiento de sintonia de acuerdo a las condiciones que se
estudiaron en la clase de tdépicos de control no lineal, finalmente se obtuvieron las

siguientes matrices:

_[30 O _10.8 0 o 9 0
KP_[O 25]’K”_[0 0.45]'K‘_[0 2
Prueba 1 del controlador PID

Como se detall6 anteriormente, para esta prueba se siguen las mismas trayectorias
(4.5) y (4.6). La tabla 4.4 muestra los valores del indice de desempefio presentado por el
controlador PID. Se observa que existe un error mayor en el eslabon 1. Esto se debe a que
la articulacion mueve a dos eslabones, mientras que la articulacion dos mueve a una sola

masa.

Tabla 4.4.indice de desempefio del controla PID para la prueba 1.

Controlador PID ISE
Eslabonl 0.0201
Eslabon2 3.968 x 10

En la (figura 4.9) se observa el comportamiento del controlador PID ante
seguimiento de trayectoria, se nota también un comportamiento favorable en los indices del
error como se muestra en la tabla 4.4. La (figura 4.10) se percibe que las sefiales de control
son muy similares a las obtenidas en el control PD con compensacion, es de destacar que el

controlador PID no necesita términos adicionales como los demas controladores.
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Posicionr{rad]
Posicion[rad]

P i i i i i i i 4 i i i i i i i
0 20 40 80 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 180
Tiempo[s] Tiempol[s]

Figura 4.9.Evolucion de las trayectorias de la prueba 1.

2 T T T T T T T 0.2

par(N-m)
par(N-m)

2 i i i i i i i 0.25 i i i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160

Tiempo[s] Tiempo[s]

Figura 4.10.Sefales de control de la prueba 1.

Prueba 2 del controlador PID

Esta simulacion es similar a la prueba uno al buscar seguir una trayectoria, pero
para esta simulacion se considera una incertidumbre del 30% en el valor de la masa del
eslabdn 2 y se agrega un término de friccion F = diag[0.2 0.2]g durante el intervalo de 80
a 130 s. La (figura 4.11) muestra la evolucion de las posiciones articulares uno y dos, donde

se observa que el control PID es capaz de sobreponerse al incremento de la masa del
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eslabon 2 y con un termino de friccién, mientras que la tabla 4.5 muestra el indice
producido por el controlador PID.

Tabla 4.5. indice de desempefio del controla PID con compensacion para la prueba 1.

Controlador PID ISE
Eslabonl 0.0212
Eslabon2 0.0046

Posicion[rad]
Posicion[rad]

8 i i i i i i i 4
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0
Tiempo[s]

| | | |
20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo[s]

Figura 4.11.Evolucion de las trayectorias de la prueba 2.

En la siguiente (figura 4.12), se muestran los pares de control que son similares a
los del control PD con compensacion. Al variar la masa del eslabon 2 y con el término de

friccién durante 80 a 130 s, se observa que el controlador puede manejar el incremento en
el valor de los parametros del sistema.
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par[N-m]
par[N-m]

2 i i i i i i i 04 i i i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo[s] Tiempo[s]

Figura 4.12.Sefales de control de la prueba 2.

En la (figura 4.13) se confirma los resultados de los indices de error que presenta
el controlador al cambio de masa.

0.05 T T T T T T T 0.01
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0.03}--- 0.005 |-t Fooochoocpo b ik L
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=
£ 8
E o :
= -
w -0.01 W _p.005
0.02[f{---
-0.03 0.01
-0.04
0.05 \ i \ i i i i 0.015 i \ i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempol[s] Tiempo[s]

Figura 4.13.Errores de la prueba 2.

4.1.4. Controlador neuronal

A continuacion se presenta las simulaciones realizadas al controlador neuronal.

Esta simulacion tiene el objetivo de observar la respuesta cuando no existe cambio en la
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masa del manipulador y el término de friccion no se encuentra en el modelo dinamico del

mecanismo.
La ley de control es

T=K,r +VTo(WTi+aP) —v (4.13)
Bésicamente, la red en el controlador puede ser caracterizada por:

e Numero de neuronas en la capa oculta: 8

1
1+e~aZ

e Funcidn de activacion de las neuronas ocultas: o(z) =

e Funcidn de activacion de las neuronas de salida: o(z) = z

e Velocidad de aprendizaje de la ley de actualizacion: LChide=0.1, LCout=0.1
e Constante de momento= momentum=0.4

o Vectordeentrada: i = [§7 47 474" gy " rT q7 qT]T.

e Tiempo de simulacion: 160 s.

Los valores de las ganancias del controlador, K,, = [068 001],A= [102 101]

fueron seleccionadas. Con condiciones iniciales para los pesos sindpticos de 0.001,
K, =—0.09, Z,, = 2.

La ley de actualizacion de pesos son las ecuaciones (3.105), (3.106) y (3.107).
Prueba 1 del controlador neuronal
Para empezar esta simulacion es necesario revelar el desempefio de un control PD

sin compensacion. La (figura 4.14) muestra dicho control, mientras que la tabla 4.6 se

observa el indice de desempefio del error.
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Tabla 4.6.indice de desempefio del controla PD sin compensacion para la prueba 1.

Controlador PD sin compensacion ISE
Eslabonl 0.1052
Eslabon2 0.1053

P —— qai | — qd2

Posicion[rad]
Posicion[rad]

3 i i i i i i i 4 i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60
Tiempo[s]

i i i
80 100 120 140 160
Tiempo[s]

Figura 4.14.Control PD sin compensacion.

A continuacién se muestra lo que sucede cuando existe compensacion neuronal.
La tabla 4.7 muestra los valores del indice de desempefio presentado por el controlador
neuronal. Se observa que existe un error mayor en el eslabén 1. Esto se debe a que la

articulacion mueve a dos eslabones, mientras que la articulacién dos mueve a una sola
masa.

Tabla 4.7.indice de desempefio del controla neuronal para la prueba 1.

Controlador neuronal ISE
Eslabonl 0.0134
Eslabon2 0.0043

En la (figura 4.15) se observa el comportamiento del controlador neuronal ante

seguimiento de trayectoria, se nota que las posiciones articulares siguen a las trayectorias
deseadas.
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Figura 4.15. Evolucidn de las trayectorias de la prueba 1 del controlador neuronal.

En la siguiente figura 4.16, se muestran los pares de control que son similares a los

del control PID, excepto que al inicio de la sefiales de control presentan un solo impulso

inicial.

par[N-m]

AN S R B B S

0 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo[s]

160

par[N-m]

0.2

-0.2
0

80 100
Tiempo[s]

120 140 160

Figura 4.16.Sefales de control para cada eslabédn del controlador neuronal de la prueba 1.

Prueba 2 del controlador neuronal.
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Como ya es conocido, esta simulacion es similar a las anteriores. La (figura 4.17)

muestra la evolucion de las posiciones articulares uno y dos, donde se observa que el

control neuronal es capaz de sobreponerse al incremento de la masa del eslabon 2, mientras

que la tabla 4.8 muestra el indice producido por el sistema para diferentes incrementos de
neuronas en la capa oculta.

Tabla 4.8.indice de desempefio del control neuronal para la prueba 2.

Controlador

ISE ISE ISE ISE
neuronal (8 neuronas) (16 neuronas) | (24 neuronas) | (32 neuronas)
Eslabonl 0.0165 0.0041 0.00266 0.00203
Eslabon2 0.0068 0.00074 0.00050 0.00053

Observacion: Para disminuir el error en estado estable se sugiere aumentar el

namero de neuronas en la capa oculta. En la tabla 4.8 se muestran varios casos donde se

puede apreciar la disminucién del error de seguimiento al aumentar las neuronas de la capa

oculta.

Posicion[rad]

Posicion[rad]

|
0 20 40 60 80
Tiempol[s]

i i
100 120

|
140 160 0

|
20 40 60 80

I I i
100 120 140 160

Tiempo[s]
Figura 4.17.Evolucion de las posiciones articulares del control neuronal de la prueba 2.

En la (figura 4.18) se muestra que el par de control uno oscila entre +1.7 N — m,
mientras que el par dos oscila entre +£0.2 N — m.
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Par 1

0.3

Par{N-m)
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2 I R

Figura 4.18. Pares de correccion del control neuronal de la prueba 2.
4.2. Resultados experimentales

En esta seccion se muestran las pruebas realizadas a los esquemas de control;

control PD con compensacion, control PID y el controlador neuronal.

Las pruebas fueron realizadas en un robot rigido de dos grados de libertad. Los
ensayos que se realizaron son; seguimiento de trayectoria y evaluacion del comportamiento

de los esquemas de control a través del error RMS.

La realizacion de pruebas se llevo a cabo mediante el uso de una herramienta de

lenguaje C++ ofrecido por Builder C++ version 6.0.

Las funciones que realiza este sistema son las siguientes:

e Se generan las variables principales necesarias para el sistema de control, como son:
la velocidad angular del robot, la posicién de cada eslabon, matrices de
almacenamiento para los pesos de la red entre otras.

e Se genera el algoritmo de control.

4.2.1. Controlador PD con compensacion
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Como se menciond anteriormente, una de las desventajas mas relevantes que se
genera con el esquema de control PD compensado, es que la ley de control emplea
explicitamente los términos del modelo dindmico (1.1): M(q),C(q,q)q y G(q). Si dichos
términos no se conocen con exactitud existira un error en estado estable. A continuacion se

presentan las trayectorias de los eslabones que revelan dicha desventaja.
Prueba experimental 1

Las matrices simetricas definidas positivas K,, y K,, se escogieron como:

K 029 0 10.3 O]

P:g 0(.)6]’K”:[O 0.1]3’/‘:’9_11{?:[0 6

Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades son:
q:(0) =0, q2(0) =0,
4:(0) =0, ¢(0) =0,
Las trayectorias deseadas fueron las ecuaciones (4.5) y (4.6). La figura 4.19
presenta las trayectorias de los eslabones. Como era de esperarse, existe un error en estado
estable en la articulacion uno y dos, debido que la compensacion no es exacta. Esto se

puede ver mejor en la tabla 4.9.

Tabla 4.9.indice de desempefio del control PD con compensacion para la prueba

experimental 1.

Controlador PD con compensacion ISE
Eslabonl 0.348
Eslab6n2 0.083
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Figura 4.19.Trayectorias para la articulacion 1y 2 para el control PD con compensacion de
gravedad.

Las (figuras 4.20) y (4.21) se muestran las sefiales de control proporcionadas por
el PD con compensacion. Como se aprecia en la (figura 4.20) la sefial de control oscila
entre 3 y -3 N-m, mientras que el par aplicado a la articulacién 2 oscila entre 0.2 y -0.25 N-

m como se observa en la (figura 4.21).
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Figura 4.20.Sefales de control taul[N-m] para el control PD con compensacion (prueba
experimental 1).
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Figura 4.21.Sefales de control tau2[N-m] para el control PD con compensacion (prueba
experimental 1).

Prueba experimental 2.

Esta prueba se considera que existe una mala estimacién en la masa del eslabon 2,
que su valor medido es 0.343 Kg. Se escoge un 30% de incertidumbre en la masa dos
durante el intervalo de 80 a 160s, es decir una masa de 0.4459 Kg. Este efecto se hace por
software ya que por precaucion de no dafar los engranes del mecanismo no se coloca una

masa al robot.

Las matrices simétricas definidas positivas K,, y K,, se escogieron como:

ol 3 Syt -[90

Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades son:
q:(0) =0, g2(0) =0,
q:1(0) =0, ¢2(0) =0,

La (figura 4.22) muestra la evolucidén de las posiciones articulares uno y dos,
mientras que la tabla 4.3 muestra el indice producido por el controlador PD con

compensacion.
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Tabla 4.10.indice de desempefio del controla PD con compensacion para la prueba

experimental 2.

Controlador PD con compensacion ISE
Eslabonl 0.3570
Eslabon2 0.102

En la figura 4.22 se observa que la compensacion permite un error mayor. El efecto cuando
la masa cambia se observa mejor en el eslabén 2 en el tiempo inicial de 80 s. Podemos
decir que el efecto de la incertidumbre recae en la respuesta de la trayectoria de

seguimiento, lo cual no sucede en el caso cuando no existe incertidumbre.

Posicién {rad)

| i I
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo(s)

Figura 4.22.Trayectorias para la articulacion 1 y 2 para el control PD con compensacion
con incertidumbre (prueba experimental 2).

En la (figuras 4.23) se muestra el par aplicado a la articulacién uno, mientras que
la figura 4.24 se muestra el par aplicado a la articulacion dos.
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Figura 4.23.Sefales de control taul[N-m] para el control PD con compensacion (prueba
experimental 2).
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Figura 4.24.Sefales de control tau2[N-m] para el control PD con compensacion (prueba
experimental 2).

4.2.2. Controlador PID
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Como se menciond anteriormente, una de las desventajas mas relevantes que se
generan con el esquema de control PID, es la respuesta transitoria. De modo que no permite
realizar ajustes finos sin que estos ajustes afecten el desempefio del sistema. Esta limitante

tiene inferencia sobre el seguimiento de la trayectoria de referencia.

Las matrices simétricas definidas positivas K,, K; y K,, se escogieron como:

Kp = [101 (2)]'Ki = [g 1(.)2] y Ky = [062 0(.)1]

Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades son:
q1(0) =0, g,(0) =0,
41(0) =0, g,(0) =0,

Las trayectorias deseadas son:
q4q1 = —6.2832sin(0.05t)
q4z = —3.1416sin(0.1t)

Observacion: Las ganancias finales se seleccionaron de acuerdo al
comportamiento de la respuesta del robot manipulador.

Ahora bien, en la (figura 4.25) se presenta la evolucion de las variables articulares
obtenidas del controlador PID. En estas se observa como la trayectoria sigue a la trayectoria

de referencia con un pequefio error, esto se puede ver mejor en la tabla 4.11.

Tabla 4.11.Indice de desempefio del controla PID para la prueba experimentall.

Controlador PID ISE
Eslabdnl 0.038
Eslabon2 0.031
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Figura 4.25.Evolucion de las trayectorias para el control PID en la prueba experimental 1.

En la (figura 4.26) y la (figura 4.27) aparecen los pares de control taul y tau?2
aplicados a las articulaciones. Se observa que el par aplicado en la articulacionl es mayor
que el de la articulacion 2, lo cual es 16gico, ya que en la articulacion 1 tiene que mover dos

eslabones, mientras que la articulacién 2 sélo tiene que mover uno.
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Figura 4.26.Sefales de control taul[N-m] para el control PID (prueba experimental 1).
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Figura 4.27.Sefales de control tau2[N-m] para el control PID (prueba experimental 1).

4.2.3. Controlador neuronal

A continuacion se presentan los resultados del control neuronal que se implemento
para el control de seguimiento de trayectorias del mecanismo de dos grados de libertad.
Aunque se realizaron varios experimentos, no todos tuvieron resultados satisfactorios, es
decir, el sistema no se lograba controlar, esto se debia a que la posicién de los eslabones no
era exactamente la misma en todos los experimentos.

Las caracteristicas de la red neuronal son:

e Numero de neuronas en la capa oculta: 8

-, - -7 1
e Funcidn de activacion de las neuronas ocultas: o(z) = Tro-az
-, - -z 1 1
e Funcidn de activacion de las neuronas de salida: : 0(z) = Py

¢ Velocidad de aprendizaje de la ley de actualizacion: LChide=0.05, LCout=0.05

e Constante de momento= momentum=0.14
o Vectordeentrada: i = [§7 §7 474" gy " rT q7 qT]T.

e Tiempo de experimento: 160 s.
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Los valores de las ganancias del controlador, K,, = [0'39 001],1\ = [606 208]

fueron seleccionadas. Con condiciones iniciales para los pesos sinapticos (whidel, whide2
wout) de 0.001, K, = —0.012, Z,, = 0.044.

A continuacion se muestra el desempefio del controlador neuronal para la prueba

de seguimiento de trayectoria. En la (figura 4.28) se observa un seguimiento aceptable con
un ligero error como lo revela la tabla 4.12.

10

—qdt

Posicién (rad)

160

— qd2

Posicién (rad)
T

0 20 40 60 80 100 120
Tiempo(s)

140 160

Figura 4.28.Trayectorias para la articulacion 1y 2 para el control neuronal con 8 neuronas
ocultas (prueba experimental 1).

En las figuras 4.29 y 4.30 se muestras los pares aplicados a las articulaciones. Se
puede ver, como era de esperarse, cuando el robot inicia, el par aplicado en la articulacion 1
es mayor que el par de la articulacion 2. Este valor varia entre 2.5 y -3 N-m, mientras que el
par aplicado a la articulacion 2 oscila entre 0.2 y -0.2N-m.
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Figura 4.29: Sefales taul [N-m] para el control neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba
experimental 1).
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Figura 4.30.Sefale tau2[N-m] para el control neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba
experimental 1).

La evolucion de los errores en las articulaciones son las que se muestran en las
figuras 4.31 y 4.32. Se observa que el error en estado estable no es cero como se muestra en
la tabla 4.12. Los resultados ponen de manifiesto la necesidad de ajustar las ganancias del
controlador vy los parametros de la red: a saber, el coeficiente de aprendizaje, la estructura

de la red, el algoritmo de entrenamiento.
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Figura 4.31. Error de posicion 1 para el control neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba
experimental 1).
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Figura 4.32. Error de posicion 2 para el control neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba
experimental 1)
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Tabla 4.12.indice de desempefio del controla neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba

experimental 1).

Controlador neuronal ISE
Eslabonl 0.084
Eslabon2 0.046

En la tabla 4.13 se aprecian los resultados para el caso de aumento de neuronas en

la capa oculta.

Tabla 4.13. Indices de desempefio cuando existe un aumento de neuronas (prueba

experimental 1).

Controlador ISE ISE ISE
neuronal (8 neuronas) (16 neuronas) | (24 neuronas)
Eslabonl 0.084 0.033 0.015
Eslabdn2 0.046 0.021 0.012

Basados en la tabla 4.13 se puede concluir que el error disminuye cuando el
namero de neuronas aumenta. De acuerdo a las repeticiones de las pruebas experimentales,
se aprecia claramente como el sistema de control se ve afectado por tales aumentos de
neuronas en la capa oculta. También, se observa que después de 16 neuronas el transitorio

aumenta.
A continuacién se muestra la compensacion del controlador neuronal con 8

neuronas en la capa oculta. En la figura 4.33 se aprecia la compensacién para el eslabon
uno y dos en la prueba experimental 1.
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Figura 4.33. Compensacion neuronal con 8 neuronas ocultas (prueba experimental 1).

A continuacion se presenta la comparacion entre el algoritmo normal de
retropropagacion y el aprendizaje recursivo. Usando la misma red neuronal, 16 entradas, 8
neuronas en la capa oculta, 2 neuronas en la capa de salida, y una velocidad de aprendizaje
LChide = 0.05, LCout = 0.05 con un término de momentum=0.14. La comparacién del
desempefio se puede realizar por el error cuadratico ecuacion (4.9). Los resultados
comparados se muestran en la tabla 4.14. Se puede ver que el algoritmo recursivo es mejor
con respecto al error de identificacion, esto se debe a que las redes estaticas solo dependen
de las entradas actuales, en ningin caso de las anteriores entradas o salidas, mientras que
las redes recursivas dependen de salidas anteriores. Aunque el algoritmo de

retropropagacion tiene el error de seguimiento mayor es simple y facil de implementar.

Tabla 4.14. Comparacion de indices de desempefio entre el Algoritmo BP y el recursivo

con 24 neuronas ocultas (prueba experimental 1).

ISE ISE
Algoritmo BP Recursivo
Eslabonl 0.0416 0.015
Eslab6n2 0.0209 0.012
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V. CONCLUSIONES

En la presente tesis, se evalud el controlador neuronal para un robot manipulador
rigido de dos grados de libertad, ademas, se mostraron algunos resultados de los
controladores PD con compensacion y el control PID. En la simulacion de los controladores
anteriores, se aprecio claramente cémo al aplicar la variacion del valor de la masa del
eslabon dos, ver figuras 4.6, 4.11 y 4.17, el controlador PD con compensacion fue
seriamente afectado. Con esto se demostrd que los sistemas de control que requieren la
dinamica del robot son sensibles a las variaciones de sus parametros, en este caso, al valor
de la masa. Los resultados experimentales por la ley de control PD compensado, el cual
mostré un comportamiento estable si los pardmetros de la dinamica no lineal del robot son
cercanos a su valor real y ademas las ganancias del controlador PD no son muy grandes. En
el caso del controlador PID no fue necesario conocer la dinamica no lineal del mecanismo
solo el ajuste de las ganancias que lograron atenuar el error de seguimiento, pero con la

caracteristica que un ajuste puede reducir el error o puede empeorar la respuesta transitoria.

Los resultados experimentales del controlador neuronal cumplieron el objetivo de
seguimiento de trayectoria, ver figura 4.28. En resumen, podemos concluir que la
arquitectura neuronal estimé en forma correcta la dindmica no lineal del mecanismo el cual
origind un error minimo, ver tabla 4.13. Al observar que el error disminuye conforme A
crece, se optd por aumentar este valor, ademas, se modificaron los pardmetros K, factores
de aprendizaje de cada capa de la red, LChide, LCout a un valor pequefio en el cual el
sistema presentd un buen desempefio, lo cual no ocurrié cuando los factores de aprendizaje
son altos, con esto se logré que el sistema llegara a la inestabilidad, se entiende este

fendmeno, como consecuencia de una respuesta rapida que presenta sobrepasos altos.

Podemos concluir que al usar el algoritmo recurrente se llaga a mejores
aproximaciones que con el algoritmo de retropropagacion cominmente utilizado; es posible
observar que la red neuronal recursiva con el algoritmo recurrente presenté un menor error
cuadratico medio que la red neuronal multicapa, ver tabla 4.1, por lo tanto, el algoritmo de

control neuronal aqui desarrollado constituye una alternativa para controlar sistemas con
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dindmica dificil, en partic

ular con altas no linealidades y cambios en los parametros, lo cual

podemos ver en varios procesos industriales. Finalmente, se presenta una tabla comparativa

de los resultados experimentales de la prueba 1 de los tres algoritmos de control; Neuronal,

PD compensado y el PID, de acuerdo al error rms o promedio como se muestra en la

siguiente ecuacion.

Tabla 5.1. Comparacion de indices de desempefio (prueba experimental 1).

Algoritmo de control q1 q;

Neuronal 0.015 0.012
PD compensado 0.348 0.083

PID

0.038 0.031

0.4

0.35
0.3

0.25

0.2

M Errorl

0.15
0.1

Error 2

0.05

— | -

0 -

ControladoCNetnaladbr PD comp€&asaddador PID

Figura 5.1. Comparacion de los diferentes esquemas de control (prueba experimental 1).

Del grafico ante
error promedio que los de

puedan ser utilizados en e

rior, se observa que el controlador neuronal presenta el menor
mas controladores, sin embargo, no quiere decir que los demas no

| control de robots manipuladores.
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A. Prototipo experimental

En la (figura A.1) se muestra la estructura mecanica del brazo utilizado en esta

tesis donde se aprecian los dos grados de libertad.

Eslabén 1

Eslabén2

Figura A.1.Prototipo experimental del robot manipulador de dos grados de libertad.

En la tabla A.1 se presentan los parametros del brazo articulado.

Tabla C.1 Pardmetros del mecanismo.

Variable Significado Valor
my Masa del eslabon 1 0.763 Kg
m, Masa del eslabon 2 0.343Kg
l Longitud del eslabon 1 0.193m
L, Longitud del eslabon 2 0.145m
ly Distancia al centro de masa del eslabon 1 | 0.136 m
l, Distancia al centro de masa del eslabon 2 | 0.048 m
14 Momento de inercia del eslabon 1 0.0186 Kg m?
I, Momento de inercia del eslabon 2 0.0026987 Kg m*
G Gravedad 9.81 m/s?

Cada articulacion del robot prototipo se controla por un motor de CD. Este tipo de
motor es utilizado en el control de manipuladores debido a sus caracteristicas dinamicas.
Los motores que controlan cada articulacién son de la marca Pittman y estan acoplados a

una caja de engranes y un codificador de posicidn (encoder). Para el eslabén 1 se utilizo el
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GM14904S014 vy para el eslabéon 2 fue el GM8724S015. En la figura A.2 se muestran los

motores comerciales que se utilizaron en cada articulacion del mecanismo.

Figura A.2. Motores Pittman a) GM14904S014. b) GM8724S015.

El brazo articulado cuenta con una tarjeta de: adquisicion de datos, sefiales de

control y una de potencia.

PWNM

Motor

|
[
[
1
|
j Encoder
|
i
1
|
i
1
|

] —
K I
[
|

1
1 T:lrjell electronica

Figura A.3. Esquema general para el control del robot manipulador.

Etapa de adquisicion de datos

La localizacién y el sentido de giro de cada eje son medidos por un encoder optico
incremental acoplado a la flecha del motor. A través de la generacion de pulsos de los

encoders se determinan tanto la posicion como el sentido de giro de cada eslabon. El

87



microcontrolador PIC16F877A de Microchip detecta los cambios de posicion de dichos
encoders para despueés transmitir los datos a la computadora por medio de la comunicacion
serial. El circuito MAX232 utilizado para enviar los datos a la computadora en forma serial

a 115200 baudios por segundo.

Figura A.4. Tarjeta de adquisicion de datos.

Sefiales de control

En esta etapa la computadora manda la sefial de control al microcontrolador en
forma de bits, después, el PIC la obtiene y la convierte en una palabra de 8 bits que se
manda a un circuito integrado DAC0800, uno por cada motor, dicho dispositivo es un
convertidor digital analdgico. Al ser convertida la sefial en forma analdgica se debe
conectar un primer amplificador. La sefial de salida de dicho amplificador est4 en un rango
de -1 a 1 volts para la articulacion 1 y -10 a 10 volts para la articulacion dos. Enseguida se
compara la sefial obtenida con la sefial derivada mediante una resistencia sensora colocada
en serie con el motor. Para mejores resultados se coloco un filtro RC después del
amplificador que realiza la diferenciacion de potencial de la resistencia sensora. Este a su
vez se toma como referencia para que un generador analégico de PWM entregue la sefial al

manejador de potencia (el puente H), ver figura A.5.
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Figura A.5. Tarjeta para las sefiales de control.
Etapa de potencia

Como entradas a esta etapa se requieren sefiales de sentido de giro (expresadas en
forma de PWM) vy otra para habilitar el dispositivo (Puente H L298). Las sefiales C y D se
encargan de manejar el sentido de giro del motor, mientras que la sefial E se utiliza para
habilitar el dispositivo. EI L298 es driver de potencia basicamente sirve para amplificar la

corriente para el motor.

MOTOR 1 MOTOR 2

RARRARS 5.

L298

Figura A.6. Tarjeta etapa de potencia.
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B. Diagramas electrdonicos del proyecto.
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B.2. Sefiales de control.

En la siguiente figura se muestra el diagrama electronico para la generar las sefiales de
control. Para cada eslabdn se realiz6 una tarjeta de control y potencia, con la Unica

diferencia que para la tarjeta de control del eslabon dos, R4=1k y R3=4.7k.

TBLOCK-3
TBLOCK-I3

J
0
0
0

1
2
3
1
2
3

CONN-SIL2

TBLOCK-M2

c7

——
0.001uF

—E—&—
DIODE
U4A]
1
TLO84
e
T

R16
10k
3
2
U3B
7
TLogé

U3 v+
A

CONN-SIL2

2
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B.3

C.
programas

Para la
diferentes
se utilizo

C++

Cddigo parael

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include <conio.h>
#define time_step 0.01
#define T 160
**x* Definicion las
el programa ****
#definekpl 4
#definekp2 1
#definekdl 0.4
#define kd2 0.1
#define lam1 10
#define lam2 10

1298

SENSA
SENSB  GND

1
15

=} =]
o o« o
s 0O a— ol o 2 F 8
oD pai
- & = = w
5 5 5 5 — S o
e © = © QZSss aZ

8

SENSA
SENSB  GND

14
DIODE

1
15

/I‘nn

*%

IF***PROGRAMAPRINCIP AL ****

J[F***
double t;

* * *
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Etapa de
potencia.

Codigo de

simulacion de los
esquemas de control
el programa Dev
4909.2.

PD compensado

constantes utilizadas durante



double q1=0; [*posicion 1 del eslabon 1*/

double g2=0; [*posicion 2 del eslabon 2*/
double dq1=0; /*vel 1 del eslabon 1*/
double dg2=0; [*vel 2 del eslabon 2*/

double taul=0;

double tau2=0;

double qd1=0.0,qd2=0.0,qdp1=0.0,qdp2=0.0,qdpp1=0.0,qdpp2=0.0;

double qtilde1=0,qtilde2=0,qptilde1=0.0,qptilde2=0.0;

double m11=0,m12=0,m21=0,m22=0,c11=0,c21=0,c12=0,91=0,92=0,det,v1=0,v2=0,f2=0,f1=0,f3=0,f4=0;
double aux1=0,aux2=0,aux3=0,aux4=0;

double amp1=-6.2832,amp2=3.1416;

double fact2=0.1;

double fact1=0.05;

double L1= 0.193; /Nongitud de eslabén 1
double L2= 0.145; /Nlongitud de eslabén 2
double Ic1=0.136; /[distancia al centro de masa 1
double Ic2=0.048; /[distancia al centro de masa 2
double m1= 0.763; /Imasa 1

double m2= 0.343; /Imasa 2

double 11= 0.0186; /linercia eslabén 1

double 12= 0.0026987; /linercia eslabén 2

double g= 9.81; /laceleracion de gravedad

double A=m1*(Ic1*lc1)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+11+12;
double B=m2*L1*Ic2;

double C=m2*(Ic2*Ic2)+12;

double H=m1*g*lc1+m2*g*L1,

double F=m2*g*Ic2;

double G=m2*L1*Ic2;

// * *% * * *% * * *% * %

{/ s Prineipio de main:nnnnnny/
FILE *frobot2xx; /* Archivo de datos */

frobot2xx=fopen("Par_calculado.txt","w");

/ F*kkhkKk Fkk Kk hkk Fkk Kk hhk H*hkk

gdl=ampl*sin(factl*t);

gd2=amp2*sin(fact2*t);

qdpl=ampl*factl*cos(fact1*t);

qdp2=amp2*fact2*cos(fact2*t);

qdppl=-ampl*factl*factl*sin(fact1*t);
qdpp2=-amp2*fact2*fact2*sin(fact2*t);

gtildel=qd1-q1;

qgtilde2=qd2-g2;

gptildel=qdpl-dql;

gptilde2=qdp2-dq2;

auxl=qdppl+laml*qgptildel;

aux2=qdpp2+lam2*qgptilde2;

aux3=qdpl+laml*qtildel;

aux4=qdp2+lam2*qtilde2;
taul=kpl*qtildel+kd1*gptildel+(mll*aux1+ml2*aux2)+cll*aux3+cl2*aux4+gl;
tau2=kp2*qtilde2+kd2*gptilde2+(m21*aux1+m22*aux2)+c21*aux3+g2;
[FHRIFFIII I I IR F A I xR FF**modelo dinamico del robot de 2 grados de libertad******/
if(t>80&&t<160){

m2=(0.343*.3)+0.343;
A=m1*(lc1*Icl)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I11+12;

B=m2*L1*Ic2;

C=m2*(Ic2*Ic2)+12;

H=m1*g*lc1+m2*g*L1,;

F=m2*g*Ic2;

G=m2*L1*Ic2;

m11=A+2*B*cos(q2);
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m12=C+B*cos(q2);
m21=m12;
m22=C;
cl1=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(g2)*(dgl+dq2);
c21=B*sin(q2)*dq1;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+q2);
g2=F*sin(q1+q2);
det=m11*m22-m12*m21;
vl=taul-c1l*dql-c12*dg2-g1-0.2*dq1;
v2= tau2-c21*dql-g2-0.2*dq2;
fl=dq1,;
f2=dg2;
f3=((m22*v1)-(m12*v2))/det;
fA4=((-m12*v1)+(m11*v2))/det;
gl=f1*time_step+ql;
g2=f2*time_step+q2;
dg1=f3*time_step+dql;
dg2=f4*time_step+dg2;

}

else{
m2=0.343;
A=m1*(lc1*Icl)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I11+12;
B=m2*L1*Ic2;
C=m2*(Ic2*Ic2)+12;
H=m1*g*lc1+m2*g*L1,;
F=m2*g*Ic2;
G=m2*L1*lc2;
m11=A+2*B*cos(q2);
m12=C+B*cos(g2);
m21=m12;
m22=C,;
c11=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(q2)*(dg1+dg2);
c21=B*sin(q2)*dq1;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+q2);
g2=F*sin(q1+g2);
det=m11*m22-m12*m21;
vl=taul-c11*dql-c12*dg2-g1;
v2= tau2-c21*dql-g2;

}
fl=dq1,;
f2=dqg2;
f3=((m22*v1)-(m12*v2))/det;
fA=((-m12*v1)+(m1l1*v2))/det;
gl=f1*time_step+q1l;
g2=f2*time_step+q2;
dg1=f3*time_step+dql;
dg2=f4*time_step+dg2;

/ Fkkkkkk kkkkkk kkkx /
fprintf(frobot2xx, "% M\t%M\t%M\t%M\t%M\t%M\t% %M \t%\n" t,qd1,q1,qd2,qg2,qtildel,qtilde2,taul,tau2);
t=t+time_step;

Jwhile(t<=T);
fclose(frobot2xx);

Cédigo parael PID
#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>
#include <string.h>
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#include <math.h>
#include <time.h>
#include <conio.h>
#define time_step 0.01
#define T 160

/
#define kpl 30
#define kp2 25
#definekdl .8

#define kd2 .45

#define kil 9

#define ki2 2

1 *
I***PROGRAMAPRINCIPAL ***=*
//****

double t;

double q1=0; [*posicion 1 del eslabon 1*/
double g2=0; [*posicion 2 del eslabon 2*/
double dgq1=0; /*vel 1 del eslabon 1*/
double dg2=0; /*vel 2 del eslabon 2*/

double taul=0;

double tau2=0;

double qd1=0.0,qd2=0.0,qdp1=0.0,qdp2=0.0,qdpp1=0.0,qdpp2=0.0;

double qgtilde1=0,qtilde2=0,qgptilde1=0.0,qptilde2=0.0;

double m11=0,m12=0,m21=0,m22=0,c11=0,c21=0,c12=0,91=0,92=0,det,v1=0,v2=0,f2=0,f1=0,f3=0,f4=0;
double aux1=0,aux2=0,inte1=0,inte2=0,areal=0,area2=0;

double amp1=-6.2832,amp2=3.1416;

double fact2=0.1;

double fact1=0.05;

double L1= 0.193; /Nlongitud de eslabon 1
double L2= 0.145; /Nongitud de eslabdn 2
double Ic1=0.136; /[distancia al centro de masa 1
double Ic2=0.048; /[distancia al centro de masa 2
double m1= 0.763; /Imasa 1

double m2= 0.343; /Imasa 2

double 11= 0.0186; /linercia eslabén 1

double 12= 0.0026987; /linercia eslabén 2

double g= 9.81; /laceleracion de gravedad

double A=m1*(Ic1*lc1)+m2*((L1*L1)+(lc2*Ic2))+11+12;
double B=m2*L1*Ic2;

double C=m2*(Ic2*Ic2)+12;

double H=m1*g*lc1+m2*g*L1,

double F=m2*g*Ic2;

double G=m2*L1*Ic2;

// *kxk *% * % * % * % * % * % * % * % *kk * % *% * % * *k* * %

{/ iy Prineipio de main:nnnnny/
FILE *frobot2xx; /* Archivo de datos */
frobot2xx=fopen("ControlPID.txt","w");

/* inicio

e S - P ek S

do

{
gdl=ampl*sin(factl*t);
qd2=amp2*sin(fact2*t);
gdpl=ampl*factl*cos(factl*t);
gdp2=amp2*fact2*cos(fact2*t);
qdppl=-ampl*factl*factl*sin(fact1*t);
qdpp2=-amp2*fact2*fact2*sin(fact2*t);
gtildel=qd1-q1;
gtilde2=qd2-g2;
gptildel=qdpl-dql;
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gptilde2=qdp2-dq2;
areal=qtildel*time_step;
intel=intel+areal;
area2=qtilde2*time_step;
inte2=inte2+area2;

taul=kpl*qtildel+kd1*qptildel+kil*intel;
tau2=kp2*qtilde2+kd2*qptilde2+ki2*inte2;
/ modelo dinamico del robot de 2 grados de libertad******/
if(t>80&&t<130){
m2=(0.343*.3)+0.343,;
A=m1*(lc1*Ic1)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I1+I2;
B=m2*L1*Ic2;

C=m2*(Ic2*Ic2)+I2;
H=m1l*g*lcl+m2*g*L1;

F=m2*g*Ic2;

G=m2*L1*Ic2;

m11=A+2*B*cos(q2);
m12=C+B*cos(g2);

m21=m12;

m22=C;

c11=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(q2)*(dg1+dg2);
€21=B*sin(q2)*dq1,;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+qg2);
g2=F*sin(q1+qg2);
det=m11*m22-m12*m21;
v1=taul-c11*dql-c12*dq2-g1-0.2*dql;
v2= tau2-c21*dql-g2-0.2*dq2;

}

else{

m2=0.343;
A=m1*(lc1*Icl)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I1+12;
B=m2*L1*Ic2;

C=m2*(Ic2*Ic2)+12;
H=m1*g*lcl+m2*g*L1;

F=m2*g*Ic2;

G=m2*L1*Ic2;

m11=A+2*B*cos(q2);
m12=C+B*co0s(q2);

m21=m12;

m22=C,;

c11=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(g2)*(dgl+dq2);
c21=B*sin(g2)*dq1;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+q2);
g2=F*sin(q1+qg2);
det=m11*m22-m12*m21;
vl=taul-c11*dql-c12*dg2-g1;

v2= tau2-c21*dql-g2;

}

fl=dq1;

f2=dqg2;

f3=((m22*v1)-(m12*v2))/det;
f4=((-m12*v1)+(m11*v2))/det;
ql=f1*time_step+ql;
g2=f2*time_step+q2;
dg1=f3*time_step+dql;
dg2=f4*time_step+dg2;
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/****************************************************************************/

fprintf(frobot2xx, "% fA\t%A\t% A% \t% A%\t At%A\t%An" t,qd1,q1,qd2,02,qtildel,qtilde2,taul,tau2);
t=t+time_step;
Ywhile(t<=T);

fclose(frobot2xx);

Fin de main:::

Caédigo para el control neuronal

#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <math.h>

#include <time.h>

#include <conio.h>

#define time_step 0.01

#define T 160

**** Declaracion de las funciones utilizadas durante el programa (prototipos) ****
double Sigm (double);  /* funcion de activacion */

double Create_desired(); /* funcion de trayectorias deseadas™/

[* * * % * % * % * % * *% * *

**** Definicion las constantes utilizadas durante el programa ****
#definen_in 16 /* num. de unidades de entrada */

#define n_hidel 8 /* num. de unidades ocultas */

#define n_out 2 /* num. de unidades de salida */

#define Kvl 0.8

#define Kv2 0.1

#defineKz  -0.09

#define lam1 12

#define lam2 11

et S e

I***PROGRAMAPRINCIPAL ****

s s s

double t;

double q1=0; [*posicion 1 del eslabon 1*/
double g2=0; [*posicion 2 del eslabon 2*/
double dq1=0; /*vel 1 del eslabon 1*/
double dg2=0; /*vel 2 del eslabon 2*/

double taul=0;

double tau2=0;

double qd1=0.0,qd2=0.0,qdp1=0.0,qdp2=0.0,qdpp1=0.0,qdpp2=0.0;
double qtilde1=0,qtilde2=0,qptilde1=0.0,qptilde2=0.0,r1=0.0,r2=0.0;
double norm_weight=0;

double m11,m12,m21,m22,c11,c21,c12,91,92,det,v1,v2,f2,f1,f3,f4,Sc,rc;

double L1= 0.193; /Nlongitud de eslabon 1
double L2= 0.145; /Nongitud de eslabon 2
double Ic1=0.136; /[distancia al centro de masa 1
double Ic2=0.048; /[distancia al centro de masa 2
double m1= 0.763; //Imasa 1

double m2= 0.343; /Imasa 2

double 11= 0.0186; /linercia eslabén 1

double 12= 0.0026987; /linercia eslabén 2

double g= 9.81; /laceleracion de gravedad

double A=m1*(lc1*lc1)+m2*((L1*L1)+(lc2*Ic2))+I11+12;
double B=m2*L1*Ic2;

double C=m2*(Ic2*Ic2)+12;

double H=m1*g*lc1+m2*g*L1,

double F=m2*g*Ic2;

double G=m2*L1*Ic2;

double norm_r=0.0,aux,v_t[n_out];

double W_max=2.0;

double amp1=-6.2832,amp2=3.1416;
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double fact2=0.1;
double fact1=0.05;
intijk;
double error[n_out]; [* errores en las capas de la red*/
double oldincwhidel[n_in][n_hidel]; /*Anteriores incrementos del error de la capa oculta*/
double oldincwhide2[n_hidel];  /*Anteriores incrementos del error de la retro capa oculta*/
double oldincwout[n_hide1][n_out]; /*Anteriores incrementos del error de la capa de salida*/

double incw; [*incremento del peso*/
double delta[n_out]; /*Senal de error (derivada del error respecto al peso: Capa de salida)*/
double error_hide; [*Sefial de error (derivada del error respecto al peso: Capa oculta)*/

double in[n_in],hide1[n_hidel],out[n_out],hidel_a[n_hidel],deltas[n_hidel],hide_1[n_hidel]; /*entradas a las
unidades de de proceso™/

double whidel[n_in][n_hidel],whide2[n_hidel],wout[n_hidel][n_out],ro[n_in][n_hidel]; /* pesos de las conexiones

*/
ItijkK; /* contadores*/
double LCout=0.1; I* coeficiente de aprendizaje de la capa de salida */
double LChide=0.1; I* coeficiente de aprendizaje de la capa oculta */
double momentum=0.4; /* coeficiente de la ultima modificacién del peso */
double a;

/* los pesos son incializados*/

main()

{/ s Prineipio de main:nnnny

FILE *frobot2xx; /* Archivo de datos */
frobot2xx=fopen("entrenamiento.txt","w");
for(i=0;i<n_in;i++)

{
for(j=0;j<n_hidel;j++)
{

a=rand();

whidel[i][j]=0.001; /*Pesos de la capa oculta*/
oldincwhidel[i][j]=0;

roi][i]=0.0;

}

}
for(j=0;j<n_hidel;j++)
{

a=rand();

a=a/33879.0;

whide2[j]=0.001; /*Pesos de retroalimentacion de la capa oculta*/
oldincwhide2[j]=0;

hide1[j]=0;

deltas[j]=0;

}
for(i=0;i<n_hidel;i++)
for(j=0;j<n_out+1;j++)

a=rand();

a=a/33879.0;

wout[i][j]=0.001; /*Pesos de la capa de salida*/
oldincwout[i][j]=0.0;

}

Il s=fopen("pesos.txt","w");

[l printf("\n\n INICIO DE LA SIMULACION\n\n\n\n");
/* EMPIEZA EL ENTRENAMIENTO */
do

gdl=ampl*sin(factl*t);

gd2=amp2*sin(fact2*t);
gdpl=ampl*factl*cos(factl*t);
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qdp2=amp2*fact2*cos(fact2*t);
qdppl=-ampl*factl*factl*sin(fact1*t);
qdpp2=-amp2*fact2*fact2*sin(fact2*t);
gtildel=qd1-q1;
gtilde2=qd2-g2;
gptildel=qdpl-dq1;
gptilde2=qdp2-dq2;
ri=qgptildel+laml*qtildel;
r2=qgptilde2+lam2*qtilde2;
in[0]=qtilde2;

in[1]=qd1;

in[2]=qd2;

in[3]=qptildel;

in[4]=qptilde2;

in[5]=qdpp1;

in[6]=qdpp2;

in[7]=qdp1;

in[8]=qdp2;

in[9]=qtildel;

in[10]=r1;

in[11]=r2;

in[12]=q1;

in[13]=g2;

in[14]=dq1;

in[15]=dg2;

/

[* Propagacion del error*/

I'x

* *% /

[* Primera Capa oculta */

I'x

Il

Fkdkdokokok |
for(j=0;j<n_hidel;j++)

{
hide_1[j]=0;
for(i=0;i<n_in;i++)

hide_1[j]+=in[i]*whidel[i][j]; /*Suma de las entradas multip.por los pesos*/

}
hide_1[j]+=whide2[j]*hidel[j]; /*Suma ponderada*/

hide1_a[j]=hide1[j];

hide1[j]=1/(1+exp(-hide_1[j])); /*Salida de cada una de las neuronas ocultas*/

*kKkkk /

[* Capa de salida */

[FFFFKx *% /

for(k=0;k<n_out;k++)

{
out[k]=0;
for(j=0;j<n_hidel;j++)
{

out[k]+=hidel[j]*wout[j][K]; /*Suma de las entradas multip.por los pesos*/

/I out[k]=Sigm(out[K]); /*Salida de cada una de las neuronas de salida*/

/************************************************************************************************/

/* Calculo del error cometido, de la sefial de error, */

[* y actualizacion d

e los pesos por cada unidad de salida */

I'An

* % *

I'An

el

[* Capa de salida */

/******************/

for(k=0;k<n_out;k++) /* Capa de salida */



error[0]=qd1-ql; /*Calculo del error en cada unidad de salida*/
error[1]=qd2-q2;
delta[K] = error[K];//*out[K]*(1-out[K]); /*Calculo de la sefial de error*/
/* en cada unidad de salida */
for (j=0;j<n_hidel;j++)
{

incw= LCout*delta[K]*hide1[j]+ momentum*oldincwout[j][K]; /*Incremento*/
wout[j][k]+=incw; /*Actualizacion del peso en las salidas™/
oldincwout[j][K]=incw; /*Se guarda el incremento anterior*/

}
/ /
/* Primera Capa oculta */
/ /

for(j=0;j<n_hidel;j++)/*Capa oculta*/

error_hide=0;
for(k=0;k<n_out;k++)

error_hide=error_hide+delta[k]*wout[j][Kk]; /*Calculo del error en cada unidad oculta*/

}
deltas[j]=hidel[j]*(1-hidel[j])*(hidel_a[j]+whide2[j]*deltas[j]);
incw=LChide*error_hide*deltas[j]+momentum*oldincwhide2[j]; /*Incremento*/
whide2[j]+=incw;/*Actualizacion del peso retro en la capa culta*/
oldincwhide2[j]=incw;/*Se guarda el incremento anterior*/

}
I* iehalaikaiaai]
[* Capa de entrada */
I* ishalaiiaiaai]
for(j=0;j<n_hidel;j++)
{
error_hide=0;

for(k=0;k<n_out;k++)

{
error_hide+=delta[k]*wout[j][k];
}

for (i=0;i<n_in;i++)

{

ro[i][j1=hide1[j]*(1-hidel[j])*(in[i]+(whide2[j]*ro[i][i]));
incw=LChide*error_hide*ro[i][j]l+momentum*oldincwhidel[i][j];/*Incremeto*/
whidel[i][j]+=incw;/*Actualizacion del peso de la capa entrada*/
oldincwhidel[i][j]=incw;/*Se guarda el incremento anterior*/

}
M Itermino robusto
for (int k=0;k<n_out;++k)

for(int j=0;j<n_hidel;++j)

{
norm_weight=norm_weight+wout[j][K]*wout[j][K];
}

}

for(int j=0;j<n_hidel;++j)
{

norm_weight=norm_weight+whide2[j]*whide2[j];

for (int i=0;i<n_in;++i)
{
for(int j=0;j<n_hide1;++j)

{
norm_weight=norm_weight+whidel[i][j1*whidel[i][j];
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}
}
norm_weight=sqrt(norm_weight);
v_t[0]=Kz*(norm_weight+W_max)*r1;
v_t[1]=Kz*(norm_weight+W_max)*r2;

taul=r1*Kvl+out[0]-v_t[0];
tau2=r2*Kv2+out[1]-v_t[1];

/ modelo dinamico del robot de 2 grados de libertad******/
if(t>80&&t<130){
m2=(0.343*.3)+0.343,;
A=m1*(lc1*Ic1)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I1+I2;
B=m2*L1*Ic2;

C=m2*(Ic2*Ic2)+I2;
H=m1l*g*lcl+m2*g*L1;
F=m2*g*Ic2;

G=m2*L1*Ic2;
m11=A+2*B*cos(q2);
m12=C+B*cos(g2);
m21=m12;

m22=C;

c11=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(q2)*(dg1+dg2);
€21=B*sin(q2)*dq1,;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+qg2);
g2=F*sin(q1+qg2);
det=m11*m22-m12*m21;
v1=taul-c11*dql-c12*dq2-g1-0.2*dql;
v2= tau2-c21*dql-g2-0.2*dq2;

else{
m2=0.343;
A=m1*(Ic1*Ic1)+m2*((L1*L1)+(Ic2*Ic2))+I1+I2;
B=m2*L1*Ic2;
C=m2*(Ic2*Ic2)+12;
H=m1*g*lcl+m2*g*L1;
F=m2*g*Ic2;
G=m2*L1*Ic2;
m11=A+2*B*cos(q2);
m12=C+B*co0s(q2);
m21=m12;
m22=C,;
c11=-B*sin(g2)*dq2;
c12=-B*sin(g2)*(dgl+dq2);
c21=B*sin(g2)*dq1;
gl=H*sin(ql)+F*sin(ql+q2);
g2=F*sin(q1+qg2);
det=m11*m22-m12*m21;
vl=taul-c11*dql-c12*dg2-g1-0.2*dq1;
v2= tau2-c21*dql-g2-0.2*dq2;
}
fl=dq1,;
f2=dqg2;
f3=((m22*v1)-(m12*v2))/det;
f4=((-m12*v1)+(m11*v2))/det;
ql=f1*time_step+ql;
g2=f2*time_step+q2;
dg1=f3*time_step+dql;
dg2=f4*time_step+dg2;

/****************************************************************************/
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fprintf(frobot2xx, "% f\t%A\t%fA\t%M\t%M\t%M\t%M\t%M\t%MAn"t,qd1,q1,qd2,g2,qtildel,qgtilde2,taul,tau2);

t=t+time_step;
norm_weight=0;

Jwhile(t<=T);
fclose(frobot2xx);

***% FEUNCIONES UTILIZADAS DURANTE EL PROGRAMA ***%***

*% *% *% /

double Sigm (double x)

return 1/(1+exp(-X));

Enseguida se muestra el codigo en Builder C++utilizado en la prueba experimental del controlador neuronal.

Cédigo en Builder C++ para el control neuronal

1l
/IPrograma para controlar un manipualador de 2 GDL
1l
#include <vcl.h>
#pragma hdrstop
#include "Main.h"
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <share.h>
#include <conio.h>
#include <dos.h>
1l
#pragma package(smart_init)
#pragma link "CSPIN"
#pragma resource "*.dfm"

M-mmmeee- DEFINICION DE CONSTANTES
I
#define Ts 0.01  //con el while del PIC, cada cuenta vale (4/FXtal)*256 seg
#define iTs 1.0/Ts /linverso del ts

#definepprl 500  // 500 para robot

#define ppr2 500

#define pi_ 3.1416 // valor de pi

#defineidrefl 1.0  //

#define idref2 1.0  // corriente mé&xima proporcionada por la fuente

#define nl 19.7 /I Relacion caja de engranes 1 robot
#define invnl  (1.0/n1) // Inverso de la Relacidn caja de engranes 1 robot
#define n2 19.5 /I Relacion caja de engranes 2 robot

#define invn2 ~ (1.0/n2) // Inverso de la Relacion caja de engranes 2 robot

#define km1 0.0306 //constantes del motor 1y 2
#define km2 0.0218

/************************************************************************************************

**** Definicion las constantes utilizadas durante el programa ****
************************************************************************************************/
#definen_in 16 /* num. de unidades de entrada */

#define n_hidel 8 /* num. de unidades ocultas */

#define n_out 2 /* num. de unidades de salida */

[[FFr**FFxxERGanancias del controlador******* * /

#define Kvl 0.6 //si aumenta kv disminuye lam
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#define Kv2  0.02
#define Kz -0.027
#define lam1 34//21
#define lam2  66//61
Il
FILE *ptrMonit;
TMainForm *MainForm;

M]--mmmmmeme- VARIABLES GLOBALES

float norm_r=0.0,aux,v_t[n_out];

float W_max=0.12;

float amp1=-6.2832,amp2=3.1416;

float fact2=0.1;

float fact1=0.05;

float qd1=0; //setpoint1

float qd2=0; // set point 2

float qdp1=0.0,qdp2=0.0,qdpp1=0.0,qdpp2=0.0;
float gptilde1=0.0,gptilde2=0.0,r1=0.0,r2=0.0;
float norm_weight=0;

unsigned char flagcom=0,flagfile=0,signo_sal,pwm; //de 8 bits
unsigned int pos1,posla,poslb,pos2,pos2a,pos2b; //de 32 bits

unsigned int cuental=0, cuenta2=0; /lcuenta parael dac 1y 2

float tetal=0,teta2=0; /*POSICION EN RADIANES DEL MOTOR 1Y 2*/

float tetal_1=0,teta2_1=0,tetalP,teta2P;

/l-----*TETA ANTERIOR Y VELOCIDAD RESPECTO A TETA* /
float t=0; /*VARIABLE PARA LLEVAR REGISTRO DEL TIEMPO*/

float tau1=0,tau2=0;
float escl=pi_/(2*pprl), esc2=pi_/(2*ppr2), escs1=255/(2.0*idrefl);
float escs2=255/(2.0*idref2),inte1=0,inte2=0,areal=0,area2=0;
/*CONVERSION A RADIANES PARA EL MOTOR Y ESCALAMIENTO DE SALIDA PARA EL DAC*/
float q1=0, g2=0;/*posicién fisica del grado de libertad (eslabén) DEL ROBOT*/
float q1_1=0,g2_1=0,gp1,qp2;/*Q ANTERIOR Y VELOCIDAD RESPECTO A Q*/
float qtil1=0, qtil2=0, qtil1_1=0, qtil2_1=0,qtilp1,qtilp2; /*SENALES DE ERROR Q'=Qd-Q*/
float taulmax=10*n1*km1*idrefl,tau2max=10*n2*km2*idref2;
float id1, id2; /ICORRIENTE DESEADA
inti,jk; [* contadores*/
float esctau1=1.0/(km1*n1), esctau2=1.0/(km2*n2);
int flag=0;
float error[n_out]={0}; [* errores en las capas de la red*/
/Ifloat oldincwhidel[n_in][n_hidel]; /*Anteriores incrementos del error de la capa oculta*/
float oldincwhide2[n_hidel]={0};  /*Anteriores incrementos del error de la retro capa oculta*/
/I float oldincwout[n_hidel][n_out]; /*Anteriores incrementos del error de la capa de salida*/

float incw=0; /*incremento del peso*/
float delta[n_out]={0}; I*Sefal de error (derivada del error respecto al peso: Capa de salida)*/
float error_hide=0; /*Sefial de error (derivada del error respecto al peso: Capa oculta)*/

float in[n_in],hide1[n_hide1]={0},out[n_out]={0};

float hidel_a[n_hide1]={0};

float deltas[n_hide1]={0},hide_1[n_hide1]={0}; /*entradas a las unidades de de proceso*/
//double whidel[n_in][n_hidel],whide2[n_hidel],wout[n_hidel][n_out];

/I float ro[n_in][n_hidel]; /* pesos de las conexiones */

float LCout=0.05; /* coeficiente de aprendizaje de la capa de salida */

float LChide=0.05; /* coedifiente de aprendizaje de la capa oculta */

float momentum=0.1; /* coeficiente de la ultima modificacion del peso */
[*** e k|

float whide1[16][8]={
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
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{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},
{0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001},

float oldincwhidel[16][8]={
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,03,
{0,0,0,0,0,0,0,03,
{0,0,0,0,0,0,0,03,
{0,0,0,0,0,0,0,03,
{0,0,0,0,0,0,0,03,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,03,

h
float ro[16][8]={
{0,0,0,0,0,0,0,0%,
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0%},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},
{0,0,0,0,0,0,0,0},

b3

float whide2[8]= {0.001};

float wout[8][2]={
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
{0.001,0.001},
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¥
float oldincwout[8][2]={

{0,03,
{0,03,
{0,03,
{0,0},
{0,0},
{0,0},
{0,0},
{0,03,

I3
—— PROGRAMA PRINCIPAL

void ProcessByte(BYTE byte)

{
if(flagcom!=0) /ISI NO SE HA TRANSFERIDO NINGUN BYTE
flagcom++; /IDEL MICRO A LA PC...
if((byte==0xAA)&&(flagcom==0)) /IINICIALIZA LAS VARIABLES NECESARIAS
{

pos1=0; posla=0; poslb=0;
pos2=0; pos2a=0; pos2b=0;

flagcom=1;
}
if(flagcom==2) /ITRANSFERENCIA DE BYTES PARA POS1

posl=hyte;
posl=posl<<24;

}
if(flagcom==3)

posla=byte;
posla=posla<<16;

if(flagcom==4)

poslb=byte;
poslb=poslb<<s;

}
if(flagcom==>5)
{
posl=posl+posla+poslb+byte; //CONCATENA LOS BYTES RECIBIDOS EN UNA

/ISOLA VARIABLE POS1

if(flagcom==6) /ITRANSFERENCIA DE BYTES PARA POS2

{
pos2=byte;
p0s2=p0s2<<24;
}
if(flagcom==7)
{
pos2a=byte;
pos2a=p0s2a<<16;
}
if(flagcom==8)
{

pos2b=byte;
pos2b=pos2b<<8;

}
if(flagcom==9)
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I

------------ CALCULO DE POSICION DE MOTORES

-------- CALCULO DE SET POINTS

-------- CALCULO DE POSICION DE ESLABONES

pos2=pos2+pos2a+pos2b+byte; //CONCATENA LOS BYTES RECIBIDOS EN UNA
/ISOLA VARIABLE POS2

teta2_1=teta2;

teta2=(signed int)pos2;

teta2=esc2*teta2; [ICALCULA LA POSICION FiSICA DEL MOTOR 1
teta2P=(teta2-teta2_1)*iTs; //CALCULA LA VELOCIDAD DEL CAMBIO DE POS1

tetal 1=tetal;
tetal=(signed int)posl;

tetal=escl*tetal, /ICALCULA LA POSICION FISICA DEL MOTOR 2
tetalP=(tetal-tetal 1)*iTs; //CALCULA LA VELOCIDAD DEL CAMBIO DE POS2

gdl=ampl*sin(factl*t);
gd2=amp2*sin(fact2*t);
gdpl=ampl*factl*cos(factl*t);
qdp2=amp2*fact2*cos(fact2*t);
qdppl=-ampl*factl*factl*sin(fact1*t);
qdpp2=-amp2*fact2*fact2*sin(fact2*t);

ql_1=q1;

gl=tetal*invnl; //CALCULA LA POSICION FiSICA DEL GRADO DE LIBERTAD 1

qtill_1=qtil1;

gtill=qd1-q1;  //SENAL DE ERROR PARA EL GRAD. DE LIB 1
gpl=(ql-g1_1)*iTs; //VELOCIDAD CAMBIO DE POS DEL GRADO DE LIB 1
gptildel=qdpl-gpl;

rl=(qtill-gtil1_1)*iTs+(lam1*qtill);

02_1=q2;

g2=teta2*invn2; //CALCULA LA POSICION FiSICA DEL GRADO DE LIBERTAD 2

qtil2_1=qtil2;

gtil2=qd2-g2;  //SENAL DE ERROR PARA EL GRAD. DE LIB 2
gp2=(q2-g2_1)*iTs; //VELOCIDAD CAMBIO DE POS DEL GRADO DE LIB 2
gptilde2=qdp2-qp2;

r2=(qtil2-qtil2_1)*iTs+(lam2*qtil2);

in[0]=qtil2;

in[1]=qd1,;

in[2]=qd2;
in[3]=(qtil1-qtil1_1)*iTs;
in[4]=(qtil2-qtil2_1)*iTs;
in[5]=qdpp1;
in[6]=qdpp2;
in[7]=qdp1;

in[8]=qdp2;

in[9]=qtil1;

in[10]=r1,

in[11]=r2;

in[12]=q1;

in[13]=q2;

in[14]=qp1;

in[15]=qp2;

I'An

* * % * *% * %

[* Propagacion del error*/

I'An

* /

/* Primera Capa oculta */
/***********************/

for(j=0;j<n_hidel;j++)
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{
hide_1[j]=0;
for(i=0;i<n_in;i++)

hide_1[j]+=in[i]*whidel[i][j]; /*Suma de las entradas multip.por los pesos*/
}
hide_1[j]+=whide2[j]*hidel[j]; /*Suma ponderada*/

hidel_a[j]=hidel[j];
hide1[j]=1/(1+exp(-hide_1[j])); /*Salida de cada una de las neuronas ocultas*/

}
I /
/* Capa de salida */
/ /

for(k=0;k<n_out;k++)

{
out[k]=0;
for(j=0;j<n_hidel;j++)

{
out[k]+=hidel[j]*wout[j][K]; /*Suma de las entradas multip.por los pesos*/
}

/I out[K]=Sigm(out[k]); /*Salida de cada una de las neuronas de salida*/

/ Fkk Kk hkk Fkk Kk hkk Kk khkFdhhx Kk khkKk

/* Calculo del error cometido, de la sefial de error, */
[* y actualizacion de los pesos por cada unidad de salida */

/ Fkk Kk hkk Fkk Kk hhk Kk khkFdh Kk Kk khkKk

I* k|
[* Capa de salida */
I* k|

for(k=0;k<n_out;k++) /* Capa de salida */

error[0]=qd1-ql; /*Calculo del error en cada unidad de salida*/
error[1]=qd2-g2;
delta[K] = error[K];//*out[k]*(1-out[k]); /*Calculo de la sefial de error*/
/* en cada unidad de salida */
for (j=0;j<n_hidel;j++)

incw= LCout*delta[K]*hide1[j]+ momentum*oldincwout[j][K]; /*Incremeto*/
wout[j][k]+=incw; /*Actualizacion del peso en las salidas*/
oldincwout[j][k]=incw; /*Se guarda el incremento anterior*/

}

[FFFF K * *% * % 7(/

/* Primera Capa oculta */
[REEEEE ialalalakalalalalalaialy’)
for(j=0;j<n_hidel;j++)/*Capa oculta*/
{
error_hide=0;
for(k=0;k<n_out;k++)
{

error_hide=error_hide+delta[k]*wout[j][k]; /*Calculo del error en cada unidad oculta*/

}
deltas[j]=hidel[j]*(1-hidel[j])*(hidel_a[j]+whide2[j]*deltas[j]);
incw=LChide*error_hide*deltas[j]+momentum*oldincwhide2[j]; /*Incremeto*/
whide2[j]+=incw;/*Actualizacion del peso retro en la capa culta*/
oldincwhide2[j]=incw;/*Se guarda el incremento anterior*/

[*** * /
/* Capa de entrada */

/***********************/

for(j=0;j<n_hidel;j++)
{
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error_hide=0;
for(k=0;k<n_out;k++)

{
error_hide+=delta[k]*wout[j][K];
}

for (i=0;i<n_in;i++)

{

ro[i][j]=hidel[j]*(1-hidel[j])*(in[i]+(whide2[j]*ro[i][i]));
incw=LChide*error_hide*ro[i][j]+momentum*oldincwhidel1[i][j];/*Incremeto*/
whidel[i][j]+=incw;/*Actualizacién del peso de la capa entrada™/
oldincwhidel[i][j]=incw;/*Se guarda el incremento anterior*/

}
I ermino robusto
for (int k=0;k<n_out;++k)
{
for(int j=0;j<n_hidel;++j)
{
norm_weight=norm_weight+wout[j][k]*wout[j][k];
}
}
for(int j=0;j<n_hidel;++j)
{

norm_weight=norm_weight+whide2[j]*whide2[j];

for (int i=0;i<n_in;++i)
{
for(int j=0;j<n_hidel;++j)

norm_weight=norm_weight+whidel[i][j]*whidel[i][j];
}
}
norm_weight=sqrt(norm_weight);
v_t[0]=Kz*(norm_weight+W_max)*r1;
v_t[1]=Kz*(norm_weight+W_max)*r2;

taul=r1*Kvl+out[0]-v_t[O];

idl=esctaul*taul;

id1=-id1;

id1=0.1*id1;

if (id1>idref1) /IASEGURA MAXIMO VREF1
id1=idrefl;

if (id1<-idref1) /IASEGURA MINIMO -VREF1
id1=-idrefl;

tau2=r2*Kv2+out[1]-v_t[1];

id2=esctau2*tau2;

id2=-id2;

id2=id2;

if (id2>idref2) /IASEGURA MAXIMO VREF1
id2=idref2;

if (id2<-idref2) /IASEGURA MINIMO -VREF1
id2=-idref2;

[[--====-=--- SALIDA DE LOS DAC
cuental=escs1*(id1+idrefl);
cuenta2=escs2*(id2+idref2);

[[---==—--- MUESTRA EN PANTALLA
MainForm->Edit1->Text = FloatToStr (ql);
MainForm->Edit2->Text = FloatToStr (id1);
MainForm->Edit3->Text = FloatToStr (taul);
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MainForm->Edit4->Text = IntToStr (posl);
MainForm->Edit5->Text = FloatToStr (t);
MainForm->Edit6->Text = FloatToStr (q2);
MainForm->Edit7->Text = FloatToStr (id2);
MainForm->Edit8->Text = IntToStr (pos2);
MainForm->Edit9->Text = IntToStr (cuental);
MainForm->Edit10->Text = IntToStr (cuenta2);
MainForm->Edit11->Text = FloatToStr (qtill);
MainForm->Edit12->Text = FloatToStr (qtil2);
MainForm->Edit13->Text = FloatToStr (tau2);
MainForm->Edit14->Text = FloatToStr (qd1);
MainForm->Edit15->Text = FloatToStr (tetal);
MainForm->Edit16->Text = FloatToStr (intel);
MainForm->Edit17->Text = FloatToStr (esctaul);
MainForm->Edit18->Text = FloatToStr (teta2);
MainForm->Edit19->Text = FloatToStr (inte2);
MainForm->Edit20->Text = FloatToStr (esctau2);
MainForm->Edit21->Text = FloatToStr (qd2);

//mandando primer byte
MainForm->Acknowledge();
MainForm->send_byte(cuental);

/Imandando segundo byte
MainForm->Acknowledge();
MainForm->send_byte(cuenta2);

flagcom=0;
[*abrir/crear un archivo*/

if(flagfile==0)

if((ptrMonit=fopen(“neural_network_8Hideneuron. TXT", "w"))==NULL){}
flagfile=1;
/lescribir algunos datos en el archivo

fprintf(ptrMonit,"%3.3M\t%3.3f\t%3.3f\t%3.3M\t%3.3f\t%3.3f\t%3.3\t%3.3Mt%3.3f\t%3.3f\t%3.3M\t%3.3At%3.3f\t%3.3f\t
%3.3\t%3.3f\n",t,qd1,91,qd2,q2,qtil1,qtil2,taul,tau2,out[0],out[1],whidel[1][1],whidel[2][2],whide2[1] wout[1][1],wout
[1112D);

t=t+Ts;
norm_weight=0;

3
3

I
__fastcall TMainForm::TMainForm(TComponent* Owner)
: TForm(Owner), SerialPort(1, ProcessByte), fAcknowledge(true)

{
if (SerialPort.IsReady() '= TRUE)
MessageBox(NULL, "Problemas con el puerto”, "Error”, MB_OK);
}
Il

void TMainForm::send_byte(unsigned char byte_sal)

if (FAcknowledge == false)
return;

SerialPort.WriteByte(byte_sal);

fAcknowledge = false;
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void TMainForm::Acknowledge()
fAcknowledge = true;
}
void __fastcall TMainForm::Button1Click(TObject *Sender)

I* close the file */
fclose(ptrMonit);
Close();

}
Programa general para graficar resultados

Este programa fue realizado en MATLAB

cle;
clear all;
close all;
%leyendo las muestras tomadas al sistema
fid=fopen(‘entrenamiento. TXT",'r");
datos=fscanf(fid, '%f', [9 inf]); % datos tiene 4 renglones
fclose(fid);
t=datos(1,:);
qdl=datos(2,:);
ql=datos(3,:);
qd2=datos(4,:);
g2=datos(5,:);
qgtil1=datos(6,:);
qgtil2=datos(7,:);
taul=datos(8,:);
tau2=datos(9,:);
9%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %5
aux=0;
aux2=0;
N=size(qdl);
%for i=1:N
% e=qdl-ql;
%end
N=size(qtill);
for i=1:N(1,2)
aux=qtil1(i)*2+aux;
aux2=qtil2(i)"2+aux2;
if t(i)<=2
qgtillp(i)=0;
qgtil2p(i)=0;
else
qtillp(i)=abs(qtil1(i));
qtil2p(i)=abs(qtil2(i));
end

end
errorl=sqrt(aux/N(1,2));
error2=sqrt(aux2/N(1,2));
emax1=max(qtillp);
emax2=max(qtil2p);
subplot(1,2,1), plot(t,qd1,t,q1);
grid on;
%legend('q2','qd2");
xlabel('Tiempo (s)");
ylabel('Par[N-m]");
subplot(1,2,2),plot(t,qd2,t,q2);
xlabel(‘"Tiempo (s)");
ylabel('Par[N-m]");
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grid on;
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