UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

SEDE QUITO

CARRERA:

INGENIERIA ELECTRONICA

Trabajo de titulacién previo a la obtencion del titulo de: INGENIERO/A
ELECTRONICO.

TEMA:

DESARROLLO Y EVALUACION DE UN CONTROL NEURO-DIFUSO TIPO
ANFIS FRENTE A UN CONTROL PID CONVENCIONAL APLICADO AL
PENDULO INVERTIDO.

AUTORES:
MARIA JOSE JARA CHICO

DIEGO RAUL ROCHA PROANO

DIRECTOR:

JUNIOR RAFAEL FIGUEROA OLMEDO

Quito, Septiembre del 2016.



CESION DE DERECHOS DE AUTOR

Nosotros Maria Jose Jara Chico con documento de identificacion N° 171147659-
6 y Diego Raul Rocha Proafio con documento de identificacion N° 172075103-9,
manifiesto mi voluntad y cedo a la Universidad Politécnica Salesiana la titularidad
sobre los derechos patrimoniales en virtud de que somos autores del trabajo de
grado/titulacion intitulado: “DESARROLLO Y EVALUACION DE UN CONTROL
NEURO-DIFUSO TIPO ANFIS FRENTE A UN CONTROL PID CONVENCIONAL
APLICADO AL PENDULO INVERTIDO”, mismo que ha sido desarrollado para
optar por el titulo de: Ingeniero/a Electronico, en la Universidad Politécnica
Salesiana, quedando la Universidad facultada para ejercer plenamente los derechos

cedidos anteriormente.

En aplicacion a lo determinado en la Ley de Propiedad Intelectual, en nuestra
condicidn de autores nos reservamos los derechos morales de la obra antes citada. En
concordancia, suscribo este documento en el momento que hago entrega del trabajo

final en formato impreso y digital a la Biblioteca de la Universidad Politécnica

Salesiana.

(Firma) (Firma®

......... —.ju:f:ﬂl;”, ..."'I
Nombre: Maria José Jara Chico Nombre: Diego Raul Rocha Proafio
Cédula: 171147659-6 Cédula: 172075103-9

Fecha: 2016-09-08 Fecha: 2016-09-08



DECLARATORIA DE COAUTORIA DEL DOCENTE TUTOR

Yo declaro que bajo mi direccidn y asesoria fue desarrollado el trabajo de titulacion,
DESARROLLO Y EVALUACION DE UN CONTROL NEURO-DIFUSO TIPO
ANFIS FRENTE A UN CONTROL PID CONVENCIONAL APLICADO AL
PENDULO INVERTIDO, realizado por Diego Raul Rocha Proafio y Maria José Jara
Chico, obteniendo un producto que cumple con todos los requisitos estipulados por la
Universidad Politécnica Salesiana para ser considerado como trabajo final de

titulacion.

Quito, 8 de Septiembre del 2016

...... 21
Ing. Junior Rafael Figueroa Olmedo

C.1: 0802820183



INDICE GENERAL

INTRODUGCCION ...ttt ettt st 1
CAPITULO Lttt sttt e ettt ennneebeesnne s 1
ANTECEDENTES ... 1
1.1.  Planteamiento del problema ... 1
L2, TOIMA i 1
1.3, JUSHIFICACION ...t s 1
L4, ODJELIVOS .ottt bbbt 2
1.4.1.  ODbJetivVo GENEIal .........cccveiiieiiiie e 2
1.4.2.  ODbjetivos ESPECITICOS......oiiiiiiiiiisise e 2

1.5, AICANCE ... e 3
CAPITULO ettt sttt b e snee s 4
MARCO CONCEPTUAL ..ottt 4
2.1.  Sistema de Inferencia DifUSO.........cccooiiiiiiiiiiiieeee e 4
2.2, Modelo Difuso TiPO SUGENO ......oiveieiiriiiiiiieiiesiceee e 5
2.3.  Métodos de Particion del Espacio de Entrada..........ccccoovvviiiiiiiininienienn, 6
2.3.1.  Particion Tipo Rejilla (Grid).......cooeivereieeieeesere e 6
2.3.2.  Particion Tipo ArDol (TI€E). ...covueveeeeerceeeeeeeeeee et 7
2.3.3.  Particion Tipo DisSperso (SCAtter). .....ccoveieereiie e 8

2.4, 1dentificacion de SISTEMAS ..........coviiriiiiiiiiieeee s 9

2.4.1.  Estimador de Minimos Cuadrados para la Identificacién de Sistemas.11

2.4.2.  Estimador de Minimos Cuadrados ReCUISIVO..........cccevvvveivereseennnn. 13
2.4.3. LSE Recursivo para Sistemas Variantes en el Tiempo...........cc.ccue.ee. 15
2.5.  Redes Neuronales AdaptatiVas.........ccoceeriieiinieieenese e 17

2.5. 1. ATQUITECTUIAL ..ccuiiiieieiee sttt 18



2.5.2.  Algoritmo de Retro-propagacion: Regla Delta Generalizada.............. 19
2.5.3.  Aprendizaje con Término de MOmMeNnto ..........ccccceverveenenniesieneieees 21

2.5.4. Regla de Aprendizaje de Retro-Propagacion para una Red Adaptativa.
22

2.5.5.  Diferentes Maneras de Combinar el Gradiente Descendente y el

Estimador de Minimos Cuadrados. ............covrererieireneiesese e, 23
2.5.6. Regla de Aprendizaje Hibrida..........ccccoooeoiiiiiiniiiiieee, 24

2.6, MOAelo ANFIS ... 27
2.6.1.  ArquiteCtura ANFIS .....coioiiceeee e 27
2.6.2.  Algoritmo de Aprendizaje Hibrido ........ccccooooeiiiiiniiiinecee, 30
CAPITULO oottt 32
DESCRIPCION DE LA PLANTA ..ottt ents st senes s 32
3.1, INEOAUCCION. ...ttt 32
3.2.  Descripcion de la Planta Péndulo Invertido. ........cccccooeveveiieieiecicieene, 32
3.3.  Modelamiento Matematico del PEndulo.............ccccoviiiniiiiiiiice, 33
3.3.1.  Analisis del Movimiento Angular del Péndulo.............ccccoevveiiinenen, 35
3.3.2.  Anélisis del Movimiento Rectilineo del Péndulo y el Carro Movil..... 36
3.3.3.  Modelado del Sistema Péndulo Invertido en Simulink........................ 39

3.4, Linealizacion del MOdelo..........ccooiiiiiiiiiee e 40
3.5.  Funcidn de Transferencia del Sistema Péndulo Invertido.............c.ccceunee.. 41
CAPITULO TV ettt b e ne e ne e 44
IMPLEMENTACION Y SIMULACION ......covtriiiriiniieiseeseeseisssssesssssssseseees 44
4.1, INEFOTUCCION ..ottt e 44

4.2,  Algoritmo de un Sistema de Inferencia Neuro-Difusa Adaptativa (ANFIS)
44



4.3. ldentificacion de la Planta Péndulo Invertido utilizando una Red ANFIS.. 49

4.4, Configuracion de los Pardmetros del Bloque ANFIS Para Identificacion. . 52

4.5. Controlador Neuro-Difuso Tipo ANFIS ..o 54
CAPITULO V ettt nne e ne e 62
ANALISIS Y RESULTADOS. ... oo 62

5.1, INEOAUCCION. ...ttt 62

5.2.  Anadlisis Comparativo entre el Controlador PID y el Controlador ANFIS.. 62

B.2. 1. TeStde WIICOXON ...t 63
CONCLUSIONES ... ettt ettt e et e e e e e e e e eaaes 65
RECOMENDACIONES ... oottt ettt ettt et ettt e e e e e er e e e e rererereeresernans 67

REFERENCIAS ... 68



INDICE DE FIGURAS

FIGURA 2.1: ESTRUCTURA DE UN SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO ...c.ccvvveierieierienennens 4
FIGURA 2.2: MODELO TIPO SUGENO ....cetiuierisieiesiatisiesiesesseseeseesesseseesessessesessessessesessenes 5
FIGURA 2.3: MODELO DE PARTICION TIPO REJILLA .....uoiiiiieiieaiieesieeareesieeseeesieesnveesiens 7
FIGURA 2.4: METODO DE PARTICION TIPO ARBOL .....c.ueiiiiiaiieiiiiesieesiee e e siee e e siens 8
FIGURA 2.5: METODO DE PARTICION TIPO DISPERSO ......cvetiiesieresteseesenseseesessesseseesensees 8
FIGURA 2.6: IDENTIFICACION DE PARAMETROS ....cvivitiriarisiesieseaseseeseesessessssessessesessenses 10
FIGURA 2.7: RED ADAPTATIVA .. .oiiitieitiiiitestee ettt ettt st e st saeessbeesbeeenaeenneesnnas 18
FIGURA 2.8: RED NEURONAL ......uiiiutieiiiaie ettt ettt e st et 19
FIGURA 2.9: RED NEURONAL ADAPTATIVA ....vtiitiitiiteiaesiesiesestesseeesessessesessessesessanses 22
FIGURA 2.10: MODELO SUGENO ...c.cevtitiierieiesieierestesieseesasseseesessessessesessessassssessessnsenss 28
FIGURA 2.11: ARQUITECTURAANFIS ... 28
FIGURA 2.12: ARQUITECTURA ANFIS Y MODELO DIFUSO SUGENO ..........cccvveeeennnee.. 30
FIGURA 3.1: PENDULO INVERTIDO ...cuvtiiiiieiisieieieste ettt snessesannes 33
FIGURA 3.2: DIAGRAMA MECANICO .....ovivieiiiiiierisiesienieesiesiesasesieaesessessesessesseseesannes 34
FIGURA 3.3: DIAGRAMA DE CUERPO LIBRE......cccuteitiiiiiesieeaieesieesieesieesseesseesssesssessnnes 36
FIGURA 3.4: PLANTAMISO ..o s 38
FIGURA 3.5: DIAGRAMA DE BLOQUES ......evetiitiierestesieeasessesiesessessessesessessasessessessesenss 39
FIGURA 4.1: DIAGRAMA DE FLUJO PRINCIPAL .....eeitviaiiiaieesiieesiee e siee e esieesneesnee e 45
FIGURA 4.2: SUBPROCESO DEL ALGORITMO ANFIS .....coiiiiiiiiee 46
FIGURA 4.3: SUBPROCESO DEL ALGORITMO ANFIS .....oooiiiii e 47
FIGURA 4.4: SUBPROCESO DEL ALGORITMO ANFIS ..o 48
FIGURA 4.5: SUBPROCESO DEL ALGORITMO ANFIS ..o 49
FIGURA 4.6: DIAGRAMA DE LA IDENTIFICACION DE LA PLANTA .....coiiiiiienieeeiee e 50
FIGURA 4. 7: BLOQUE ANFIS ... 51
FIGURA 4.8: BLOQUE DE LOS PARAMETROS ANFIS ..o, 52
FIGURA 4.9: REPRESENTACION DE LAS SENALES .....coiitteiiiiaieenieesiee e e e 54

FIGURA 4.10: FOTOGRAFIA DEL PENDULO INVERTIDO DEL LABORATORIO DE TEORIA

5] =N Of 0] N 1 =10 ] E TR 55
FIGURA 4.11: BLOQUE DE PARAMETROS ANFIS ..., 55
FIGURA 4.12: DIAGRAMA DE CONTROL ..ettetetueesseeeeeeeeeiaeeeeeeeeseessssassesessseeenssnnseeeeeees 56

FIGURA 4.13: REPRESENTACION DE LAS SENALES DE SALIDA.....ccuuviieiieeeeeeeeiiiinieeeeeens 57



FIGURA 4.14: EJEMPLOS PROPIOS DE FEEDBACK ...ccvvutiteetiieteetissesessinsesessinsesessnnsesesnnns 58

FIGURA 4.15: EJEMPLO DEL FEEDBACK DEL PENDULO INVERTIDO ....ccuvvveesiiiieeesniineens 58
FIGURA 4.16: CONTROL PID ...coviiiecece et 59
FIGURA 4.17: BLOQUE DE LOS PARAMETROS DEL PID .....ccoeiviiieciccecc e, 59
FIGURA 4.18: REPRESENTACION DE LAS SENALES DE SALIDADEL PID .......c.ccccvveneee. 60
FIGURA 4.19: DIAGRAMA DEL CONTROLADOR NEURO-DIFUSO ......ccccovvveiiieeiiieennnen 61

FIGURA 5.1: TABLA DE WILCOXON ...uitieetieeeeieseeeeeeeeeeeeesesessaseseennseseesnnsesesnnnsesennnns 63
FIGURA 5.2 RESULTADOS ..ottt ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ee e e eeeeees 64



INDICE DE TABLAS

TABLA 2.1: DEFINICION DE PARAMETROS. ...vveitieieiiesteestesseestaessesssessaesseassessaessessesssens 31
TABLA 2.2: PROCEDIMIENTO DEL APRENDIZAJE HIBRIDO. ....ccvveiviiieiieeieeniesieenieaeesenns 31
TABLA 3.1: DESCRIPCION DE LAS VARIABLES DE ESTADO DEL PENDULO INVERTIDO. . 34
TABLA 3.2: VALORES DE LAS VARIABLES INFLUYENTES EN EL MODELADO DEL
PENDULO. c1uttettteteesteestesteesteeseeaseestaessesseesaeasseasaeateanseassessaaneeaseesseensesseesseaneeaneeseans 38
TABLA 4.1. PARAMETROS DE APRENDIZAJE NEURO-DIFUSO ....cccvvivveiiieieeriesieenieseesenns 53



INDICE DE ECUACIONES

ECUACION 2.1 ...ttt sttt en sttt n st nenanens 6
ECUACION 2.2 ..ottt en st sa st se st 11
ECUACION 2.3 ..ot s st ss st se s 11
ECUACION 2.4 ..ottt sttt s s san s senees 11
ECUACION 2.5 ...ttt st s sttt en et s e sans s snees 12
ECUACION 2.6 ..ot ass st en st ss et ense s s sans s senees 12
ECUACION 2.7 .ooeeeeeeeeeevee e ses s s st s st se s 12
ECUACION 2.8 ...ttt tesee s s st s st s s aanensnes 12
ECUACION 2.9 ..ottt ss sttt en sttt an s senees 12
ECUACION 2,10 ..ottt eses s st en s nes st enes s s ssane s senees 13
ECUACION 2,11 .ottt s st ens st se s snes 13
ECUACION 2,12 ...t ses st nes s s s snes 13
ECUACION 2.13 ..ottt sttt en sttt an st enenes 13
ECUACION 2,14 ..ottt sttt en sttt an s senees 13
ECUACION 2.15 ...ttt teeee s se st ses s s 13
ECUACION 2,16 .....ooveeveeiceeseieee e esie s sesssss st sss st s s s sanensnes 13
ECUACION 2.17 ..ottt nes st en st san st enees 14
ECUACION 2.18 ..ot es sttt n st en st s e ne s senees 14
ECUACION 2.19 ...ttt es st s st st s st nes s aanessnes 14
ECUACION 2.20 ......ouieeeeeeeeeeeeeeeeeseeeese e sesessessesesssassessesssssssesss s essesssssesssaanensnes 14
ECUACION 2.21 ..ottt en st sane st enees 15
ECUACION 2.22 ...ttt st ense s aane s senees 15
ECUACION 2.23 .....oooeeeeeeeeeeeeeee e eees s st en s st ses s s s 15
ECUACION 2.24 ... sen st aanen s 15
ECUACION 2.25 ..ottt en st sene s sansenenes 15
ECUACION 2.26 ..o esesie st ses st ten st nes st ense s ne s sensenees 16
ECUACION 2.27 ..ot se st aanen e 16
ECUACION 2.28 ......ooveeeeeeeeeeeeeteeee e enes st asse s senaanensnes 16
ECUACION 2.29 ..ottt st sttt s anesensenees 16
ECUACION 2.30 ..ottt st n st ss st en st sensssanenensenees 16

ECUACION 2.3 oo e et e e et e e e e e et e e e s e e e et e e er e e s et e e ereeesaaeaes 17



ECUACION 2.32 . oo oo e e e e e et e e e et e te e e e s e e ae et e esae e e sraenans 17

ECUACION 2.33 ..ottt ses st n sttt s s sans s senees 17
ECUACION 2.34 .....ooooeeeeeeeeeee et ses s s st sanen s 17
ECUACION 2.35 ......ooieieeeeeeseieee s sesessesasses s ssssssssessss s sssssss s sessanensanes 17
ECUACION 2.36 ..ot esee st eses s nes s snes s sss st sensssansssssenenes 20
ECUACION 2.37 ...ttt ettt en st s s san s senees 20
ECUACION 2.38 ... seees s iss s st sse s s s sanensnen 20
ECUACION 2.39 ...t esass st es s ses s sas s st sensanensnes 20
ECUACION 240 .....cooiiieiiieeeieeeeeeeeeeeesesee s eses s st en s enes st en st s s sanssessenenes 20
ECUACION 241 ..ot n st en et s s san s senees 20
ECUACION 242 .....oooeeeeeeeeeeeeee e asses s s s s 20
ECUACION 243 .....oooeeeeeeeeeee et sesee e eses s ss s st enas st s s 20
ECUACION 244 ...ttt enees 21
ECUACION 245 ...ttt nes st en st s s san s senenes 21
ECUACION 246 ......oooeeeeeeeeeseeeee e eses s isss s s s senssss s s s sanensnes 21
ECUACION 247 ..ottt sen sttt s st 21
ECUACION 248 ..ottt sttt enas e san s senenes 23
ECUACION 249 ..ot see st ss st ena st ne s sansenees 23
ECUACION 2.50 ......cucieiiieeiieeseieseeseeesse e sessssessessssesssssssesssssssessssnsssssssssessssassnsnes 23
ECUACION 2.51 ...t ses s s st se s 23
ECUACION 2.52 ..ottt st en st en st sane s senenes 23
ECUACION 2.53 ..ottt sn st ens et s e sane s senenes 23
ECUACION 2.54 ......oooeeeeeeeeeeeeeeee e es st se s 23
ECUACION 2.55 ......ooieeeeeeieeeseeeee s seses s isss s s st ssse st ssssessssanensnes 25
ECUACION 2.56 ......cuviceeeeieeeeeeeeeeseeeese e ses s sesessssssessesssss s snsssesssssessnssnessnes 25
ECUACION 2.57 ...ttt n ettt en st ne s senenes 25
ECUACION 2.58 ..ottt st n st tens et s e sane s senenes 25
ECUACION 2.59 ......ouieieeeeeeeseeeee e teses s isses s s senssse s s s s aanes s 25
ECUACION 2.60 ......covieeeeeceeesieeeeteeeeseeeesseseesessessesesasses s sssessesss s sessesssssesesaanessnes 26
ECUACION 261 ....vieeeeeeeeeeeeeeee ettt sttt st an s senees 27
ECUACION 2.62 ..ottt n sttt ne s senees 27
ECUACION 2.63 ......oveceeeeeeeeeeeeeveeee e eees s ses s s sasnessensss s s s sanensnes 27
ECUACION 2.64 .....oooeeeeeeeeeeeeeeeteee e eees s sttt st nes s s aanensnen 28

ECUAGCION 2.65 ..o e et ee e es e e e es e e e e et e et e e et e et e s e e et e s aeetesseenans 28



ECUACION 2.66 ... eee e ee e ee e e e es e s e e e eet e e e eesesaeer e s aeeesnaesans 29

ECUACION 2,67 ...ocvveeeeeeieeeeeeeeeeeee e esee et eses s st en st ss s sense s s sanssensenenes 29
ECUACION 2.88 ......coveeeeeieieseeieee e teses s assessesiss s s sesssssssssse s s s sessansnsnes 29
ECUACION 2.89 ......cuvieeeeeieeeseieeeeseeis e seees s asses s sssesssssssensassssesssss s sss s sansnsnes 29
ECUACION 2.70 ....ouioeeeeeteeeeeeeeeeeee e esie et eses s st st sss s sen st s s sans e senees 30
ECUACION 2. 71 ..o sese et ss st en st en et ns s snees 31
ECUACION 3.1 .ottt sa st ss st nae s st s s 36
ECUACION 3.2 ...ttt ss st enss st s s 36
ECUACION 3.3 ..ottt ss sttt en st nsssan s senees 37
ECUACION 3.4 ..ottt en sttt en et s st san st enees 37
ECUACION 3.5 ...ttt s sttt s s sanen s 37
ECUACION 3.6 ..ottt s s s st ss st sessanensnes 37
ECUACION 3.7 ..ottt sttt en st s e san st enees 37
ECUACION 3.8 ...ttt st n sttt ense s e tane st enees 37
ECUACION 3.9 ...ttt s sttt s s st 37
ECUACION 310 ...t seeees et en st s st sessensss st sse s s s sanensnes 37
ECUACION 311 oottt en et an st enees 37
ECUACION 312 ..ottt sttt enae st san s senees 39
ECUACION 313 ...ttt s s sttt s s sanen s 39
ECUACION 314 ...ttt s s 39
ECUACION 315 ..ottt sttt sn st enss e sanenensanees 40
ECUACION 316 ..ocvieeeeeeeeeeeeeeeeee e tes st ses s sttt ss st ense s e saneseasenees 40
ECUACION 317 oo eses st na sttt nes s se st 40
ECUACION 318 ...ttt en st en st s st s st 40
ECUACION 319 ...ttt en st ns sttt s s aanensnes 40
ECUACION 3.20 ..ot es st eses st nes st ens st s e ssanenensenenes 40
ECUACION 321 ..ottt an st enees 40
ECUACION 322 .....cooeeeeeeeeeeee e ses s st s st se s 40
ECUACION 3.23 ...t teses s s sttt s s 40
ECUACION 3.24 ...ttt sttt n st enees 41
ECUACION 3.25 ..ottt sttt st nessan s senees 41
ECUACION 3.26 ......cueeeeeeeeeeeeeeeteeee e teeessenas s sens s nes st s s s nsanensnes 41
ECUACION 3.27 .ocoeeeeeeeeeee et eses s sen sttt sttt se st 41

ECUACION 3,28 . oo e e e e e e e et e e et e s e e e et e s ae e e sseen s 41



ECUACION 320 ..o oo ee e e e e s e e e e e et e e et e es e e ee et e esae e e snaenans 42

ECUACION 3.30 ..ottt ses s st st nes s st en st s s sansneasenees 42
ECUACION 331 ..ottt sttt nae st s s 42
ECUACION 3.32 ...ttt tesee s s st ensa st sae s s s 42
ECUACION 3.33 ...ttt sn sttt en st s s sans s senees 42

ECUACION 334 ..o e oo e e e e e et e e e s e e et e s e e e e snaenans 43



RESUMEN

El presente proyecto técnico estd dirigido a la investigacion y desarrollo de un
controlador neuro-difuso tipo ANFIS, por lo que se abordara en un inicio conceptos
generales referentes a la logica difusa y las redes neuronales las cuales forman parte
de la inteligencia artificial, tomando en consideracion solo las teméticas empleadas
por este tipo de controladores. Por medio del software Matlab se desarrolld la
programacion del controlador ANFIS y se utilizé el entorno de programacion gréafica
Simulink para realizar las respectivas pruebas de funcionamiento de una manera
gréafica. Dicho entorno permite realizar la configuracién de los parametros y variables
utilizadas por la red ANFIS. Una vez desarrollado el controlador ANFIS a nivel de
software se realiz6 el modelamiento matematico de la planta sobre la cual se realizaran
las acciones de control, ademés se identificaron las variables a controlar. Para la
implementacién del controlador ANFIS ya se cuenta de antemano con la planta del
péndulo digital ubicada en el Laboratorio de Teoria de Control de la Universidad
Politécnica Salesiana Campus Sur. Una vez implementado el controlador se procedio
a tomar los datos necesarios para realizar un analisis comparativo entre el controlador
PID (ejemplo incluido en el software del sistema) y el controlador ANFIS. Con los
resultados obtenidos se establecid, cual de los dos controladores presentd mejores
prestaciones en cuanto a su desempefio en las acciones de control; tomando en
consideraciéon los siguientes pardmetros de disefio: maximos picos, tiempo de

estabilizacion, error en estado estacionario, estabilidad, etc.



ABSTRACT

This is a research and development project aimed to develop a neuro-fuzzy controller,
general concepts, characteristics and its classification grouped under ANFIS type
neuro-fuzzy control will be used to design an algorithm to control this project. The
programming of the controller and the development of a graphical interface for
displaying parameters in both steady state and transitory regime will be accomplished
using MATLAB software. Once the ANFIS type neuro-fuzzy controller is developed,
a software level a study will be performed on the plant on which the controller is going
to be operated to validate the performance of the controller. It will cover the operating
characteristics of the component present in the module names “Digital Pendulum”
Furthermore, the mathematical modeling of the plant will be established and the
control variables will be identified. In order to implement the ANFIS type neuro-fuzzy
controller a plant that is already located at the Laboratory of Control Theory of the
Polytechnic Salesian University, South Campus. When the ANFIS type neuro-fuzzy
controller is implemented, data will be collected in order to make a comparative
analysis between the current PID controller that is already installed at the plant against
the ANFIS type neuro-fuzzy controller developed for this project and with the analysis
of the results, a list of advantages and disadvantages for each controller will be
established. For each of the following design parameters: maximum peaks, settling
time, steady-state error, stability, etc.



INTRODUCCION

Los sistemas de control neuro-difusos engloban un conjunto de tecnologias
compuestas por la légica difusa y las redes neuronales artificiales, las cuales se
complementan entre si teniendo en comun la capacidad de manejar informacién
indeterminada y aleatoria, en el disefio de sistemas inteligentes. Estos sistemas han
aumentado el interés de investigadores en diversas areas cientificas y de la ingenieria,
debido a la creciente necesidad de adaptacion de los sistemas inteligentes para resolver

los problemas en situaciones reales.

Varios estudios sobre las investigaciones realizadas a nivel nacional sobre los
controladores neuro-difusos han puesto en manifiesto que existen varias publicaciones
desarrolladas en diferentes universidades; por dicha razon se ha tomado como punto
de partida el desarrollo de un controlador muy conocido a nivel practico denominado
ANFIS. Tomando en consideracion que aproximadamente el 95% de procesos de
control a nivel industrial usan controladores PID, se realizd un andlisis comparativo
entre ambas tecnologias, la distribucion de desarrollo de este trabajo se presenta a

continuacion.

En el Capitulo I se encuentra la parte contextual de este proyecto en donde se detalla
el funcionamiento de un tipo de sistema de inferencia difuso conocido como el modelo
difuso tipo Sugeno; también se realiza un estudio de los métodos de particion de los
datos de entrada y explica la tematica de dos algoritmos de aprendizaje como son el
Estimador de Minimos Cuadrados y el algoritmo de Retro Propagacion del Error, cuya
combinacién dan como resultado la regla de aprendizaje hibrida la cual es utilizado en

de la arquitectura de la red ANFIS que se encuentra detallada en este mismo capitulo.

En el Capitulo Il se detalla el modelamiento de la planta del péndulo digital, asi como

también sus caracteristicas y configuraciones.

En el Capitulo 111 se realiza el desarrollo del controlador neuro-difuso tipo ANFIS en
el software Matlab y se explica el procedimiento para crear el bloque S-Function que

permite relacionar el algoritmo elaborado en Matlab con el entorno grafico Simulink.

En el dltimo Capitulo IV se realiza un analisis comparativo entre el controlador PID y
el controlador ANFIS utilizando el test de Wilcoxon, el mismo que analizara el
indicador de desempefio IAE y permitira establecer que controlador tiene mejores

prestaciones.



CAPITULOI

ANTECEDENTES

1.1. Planteamiento del problema

La investigacion y aplicacion de sistemas neuro-difusos a nivel mundial ha sido objeto
de diversas investigaciones en la actualidad, por el contrario, a nivel nacional el campo
de aplicacion de estos modelos sobre los sistemas de control de procesos no ha sido
muy abordado debido a la falta de informacion de como realizar un controlador neuro-

difuso y de datos que corroboren su desempefio frente a otro tipo de controlador.

En la actualidad las plantas industriales poseen sistemas mas sofisticados con un
modelo matematico complejo e impreciso por lo tanto es necesario recurrir a un tipo
de sistema de control inteligente basado en la experiencia humana, como es un
controlador neuro-difuso el cual se basa en la informacidn recopilada de un experto y
por medio de reglas difusas y un bloque de inferencia llegar a la decision que

normalmente tomaria un ser humano.

Existen investigaciones con enfoques de distintos tipos de control que conlleva el
modelamiento de la planta, este proyecto tiene como propésito elaborar un analisis de
desempefio y comparacion entre dos tipos de controladores que sirvan como guia de
elaboracion de proyectos futuros que tengan incluyan algin tipo de control neuro
difuso.

1.2. Tema

DESARROLLO Y EVALUACION DE UN CONTROL NEURO-DIFUSO TIPO
ANFIS FRENTE A UN CONTROL PID CONVENCIONAL APLICADO AL
PENDULO INVERTIDO.

1.3. Justificacion

Algunas de las actividades realizadas por el hombre tales como operaciones
matematicas, almacenamiento de datos etc. Pudieron ser simplificadas mediante el

perfeccionamiento de los sistemas computacionales. Dichos sistemas actualmente



facilitan la realizacién de algoritmos de control con un entorno mas amigable para el
usuario a través de conceptos y metodos utilizados en la inteligencia artificial como
son la logica difusa y las redes neuronales a las cuales de manera colectiva se
denominan metodologias de Control Inteligente, esta metodologia evita
complicaciones matematicas que se presentan durante el desarrollo de controladores
convencionales, mas aun cuando se trata con procesos no lineales de dificil
modelamiento matematico. Como es el caso del péndulo invertido donde el control
realizado por un ser humano puede ser de una manera aparentemente obvia e intuitiva,
a pesar de tener una dificil interpretacion mediante métodos matematicos
convencionales, es por esto que el presente proyecto de titulacion es de caracter
investigativo, cientifico y practico con el cual se aportara al desarrollo de controladores
neuro-difusos, debido a que a nivel institucional no existen trabajos similares de

investigacion que se enfoquen en el desarrollo de este tipo de controladores.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Desarrollar y evaluar un control neuro-difuso tipo ANFIS frente a un control PID
convencional aplicado al péndulo invertido perteneciente a la Universidad Politécnica
Salesiana campus sur sede Quito para determinar que controlador brinda los mejores

parametros de control.
1.4.2. Objetivos Especificos

e Modelar y estudiar mateméaticamente la dinamica de la planta (Péndulo
Invertido) que servird como herramienta para aplicar el controlador a

disefar.

e Desarrollar el algoritmo de control sobre la funcién de transferencia del
péndulo invertido, asi como en el sistema fisico real para evaluar sus

caracteristicas en régimen transitorio y permanente.

o Verificar el funcionamiento del controlador neuro-difuso tipo ANFIS

tanto en software como hardware.

e Realizar un anélisis comparativo entre el control PID convencional y el

controlador neuro-difuso tipo ANFIS desarrollado, con la finalidad de
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determinar qué sistema de control muestra mejores caracteristicas de

funcionamiento sobre la planta del péndulo invertido.

1.5. Alcance

El presente proyecto esta dirigido a la investigacion y desarrollo de un controlador
neuro-difuso por lo que se abordard conceptos generales, caracteristicas y su
clasificacion en la que consta el control neuro-difuso Tipo ANFIS en base al que se
disefiara el algoritmo de control a utilizar en este proyecto. Por medio del software
Matlab se desarrollara la programacion del controlador y una interfaz grafica para la
visualizacion de los pardmetros tanto en su régimen estacionario como en el régimen
transitorio. Una vez desarrollado el controlador se comprobaré el funcionamiento de
dicho controlador, abarcando caracteristicas de funcionamiento de los componentes
con los que cuenta el modulo “Péndulo Digital”. Ademads, se establecera el
modelamiento matematico de la planta y se identificaran las variables a controlar. Para
la implementacién del controlador neuro-difuso tipo ANFIS ya se cuenta con la planta
que se encuentra ubicada en el Laboratorio de Teoria de Control de la Universidad
Politécnica Salesiana Campus Sur. Cuando ya se tenga implementado el controlador
neuro-difuso tipo ANFIS se procedera a tomar los datos necesarios para realizar un
analisis comparativo entre el controlador PID con el que ya cuenta la planta y con el
controlador neuro-difuso tipo ANFIS implementado y con los resultados obtenidos se

estableceran las ventajas y desventajas propias de cada controlador.



CAPITULO 11

MARCO CONCEPTUAL

2.1. Sistema de Inferencia Difuso

Un sistema de inferencia difuso esta basado en conceptos de conjuntos difusos, reglas
de inferencia del tipo if — then, y razonamiento difuso. La estructura de un sistema
de inferencia difuso tiene tres componentes que son: la base de reglas, en donde
constan todas las reglas de inferencia; la base de datos, en la cual se definen las
funciones de membresia usadas en las reglas de inferencia y el mecanismo de
razonamiento, que realiza el proceso de inferencia con el conjunto de reglas de
inferencia y asi entregar una salida adecuada como se indica en la Figura 2.1. (Jang J.-
S. R., 2002) Se puede tener entradas de tipo difuso o del tipo numéricas, por lo general
las salidas son conjuntos difusos. Cuando es necesario tener un valor numérico en la

salida se debe aumentar un sistema de desfusificacion. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Figura 0.1: Estructura de un sistema de inferencia difuso

Base de conocimientos

Entrada Base de Base de Salida

datos reglas "
|:> Interfaz de Interfaz de :>
fusificacidn desfusificacién

[y
Unidad de toma de
desiciones

Y

Estructura de un sistema de inferencia difusa de 1 entrada y 1 salida, (Ponce Cruz, 2010)

En un sistema difuso se puede determinar dos zonas denominadas antecedente y
consecuente, el antecedente define una region difusa en la entrada, mientras que el
consecuente determina la ubicacion de la salida dentro de la regidn difusa. Existen
tres tipos de sistemas de inferencia difusa: Tipo Mamdani, Tipo Sugeno, Tipo

Tsukamoto. Para el caso especifico del desarrollo del presente proyecto se utilizara el



sistema de inferencia difuso del tipo Sugeno el que se detallara en la siguiente seccién
de este capitulo.

2.2. Modelo Difuso Tipo Sugeno

En la busqueda por desarrollar una aproximacion sistematica creando reglas difusas,
partiendo de un conjunto de entradas y salidas de datos, Takagi, Sugeno y Kang
propusieron un modelo difuso conocido como TSK, también Illamado modelo difuso
tipo Sugeno. En el modelo tipo Sugeno una regla difusa se la representa de la siguiente

manera.
SixesAandyesBthenz = f(x,y)

Donde A y B son conjuntos difusos correspondientes al antecedente, mientras que z es
una funcion especifica de (x, y), la cual se encuentra en el consecuente. Generalmente
f(x,y) es una funcion polindmica, en las variables de entrada x y y, esta puede ser
cualquier funcion siempre que describa correctamente la salida del modelo que este
contenida en la region difusa especificada por el antecedente de la regla. Se denomina
modelo difuso Sugeno de primer orden cuando f(x,y) es un polinomio de primer
orden. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

En la Figura 2.2 se representa el modelo difuso tipo Sugeno de primer orden y su

razonamiento.

Figura 0.2: Modelo Tipo Sugeno
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Razonamiento del Modelo Difuso tipo Sugeno de primer orden, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)




Debido a que cada regla tiene una salida especifica, la salida total es obtenida mediante
el peso promedio, por tanto, se evita el consumo de tiempo durante el proceso de
desfusificacion requerido en el modelo de Mamdani. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).
En la préactica, el peso promedio es remplazado algunas veces con la suma de los pesos,
de donde:

Z =Wz, +w,27, 0.2)
Con la suma de los pesos se reduce el calculo especialmente en el entrenamiento del
sistema de inferencia difuso. Al reemplazar el peso promedio con la suma de los pesos
esto podria llevar a la perdida de significados linguisticos en la funcién de membresia,

salvo que la suma de los pesos (3;w;) sea aproximadamente uno. (Jang, Sun, &
Mizutani, 1997)

2.3. Métodos de Particion del Espacio de Entrada

Para elegir un método de particion es importante tener en claro que el antecedente de
una regla difusa define una region difusa en la entrada, mientras que el consecuente
determina la ubicacién de la salida en una region difusa; es en el consecuente de las
reglas difusas donde se encuentra la diferencia entre los tipos de sistemas de inferencia
difusa ya que el consecuente puede ser un conjunto difuso, un valor constante o una
ecuacion lineal de inferencia difusa, por ende cambia también su proceso de
desfusificacion, sin embargo sus antecedentes seran los mismos, por esta razén los
métodos de particion son aplicables para todos los tipos de sistemas de inferencia
difusa, pero cada método de particion tiene caracteristicas que solventan problemas
como el tipo de entradas y la cantidad de reglas de inferencia. A continuacién, se

describen los métodos de particion y sus caracteristicas. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

2.3.1. Particion Tipo Rejilla (Grid)

El método de particidn tipo rejilla se lo escoge para disefios de controladores difusos,
donde las entradas solamente son variables de estado. Este método de particidn
necesita solamente un pequefio nimero de funciones de membresia para cada entrada.
Sin embargo, se encuentra problemas cuando se tiene un gran nimero de entradas, ya

que al tener mas entradas el nimero de reglas difusas también aumenta. En la Figura



2.3 se muestra un ejemplo mediante la representacion grafica de este método.
(Buragohain, 2008)

Figura 0.3: Modelo de Particion tipo rejilla

Yooy

Estructura del método de particion tipo rejilla, (Buragohain, 2008)

2.3.2. Particion Tipo Arbol (Tree).

El método de particidn tipo arbol resuelve el problema de un incremento exponencial
en el nimero de reglas difusas y define cada region del universo de discurso de manera
univoca, pero es necesario aumentar el nimero de funciones de membresia para cada
entrada. De esta manera se presentan reglas con sintesis mas irregulares y con
términos linguisticos mas dificiles de interpretar. Para identificar las funciones A, B
y se necesitan tres funciones de membresia distintas a la variable de entrada x como

se muestra a continuacion en la Figura 2.4. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)



Figura 0.4: Método de Particion tipo arbol
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Estructura del método de Particion tipo arbol, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

2.3.3. Particion Tipo Disperso (Scatter).

La particion de tipo dispersa depende de un conocimiento previo del sistema o de la
capacidad de extraccion de este tipo de reglas a partir de datos, sin permitir un
tratamiento sistematico. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997). En la Figura 2.5 es

representado el método de particion disperso.

Figura 0.5: Método de Particion tipo disperso

Estructura del método de particion tipo disperso, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)




2.4, ldentificacién de Sistemas

Los métodos utilizados para la identificacion de sistemas emplean conjuntos de datos
de entrada y de salida para determinar un modelo matematico de un sistema de destino

(target system) también Ilamado sistema desconocido.
Un sistema de identificacion consta de dos pasos que son:

Identificacion de la Estructura. - Para comenzar es necesario tener un previo
conocimiento del sistema de destino y con esto elegir la estructura del modelo que se
aproxima a dicho sistema. Por lo general esta clase de modelos se representa mas con

una funcién parametrizada. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
y=f(w0)

Donde:

y = salida del sistema

u = es el vector de entrada

0 = es el vector de parametros

La funcion £, se basa en la experiencia de los disefiadores y de las variables del sistema

de destino.

Identificacion de parametros. - Una vez conocida la estructura del modelo se aplican
técnicas de optimizacion para determinar el vector de parametros @ = @ tal que el

modelo resultante sea 9 = f(u; 8), y se pueda describir el sistema de manera propicia.

En la Figura 2.6 se tiene un diagrama esquematico utilizado en la identificacion de
parametros, en el que se aplica una entrada u; al sistema de destino y al modelo de
destino. Paraactualizar el vector de pardmetros 0 se utiliza la diferencia entre la salida
del sistema de destino y; y la salida del modelo y;, asi mediante la actualizacion de

dichos parametros se reduce esta diferencia.



Figura 0.6: Identificacion de parametros
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Diagrama de bloques para la identificacién de parametros, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Se debe considerar que el conjunto de datos estd compuesto de m pares de entradas-
salidas (u;;y;), i =1,..,m; este conjunto es llamado conjunto de datos de
entrenamiento o conjunto de datos de muestra. De forma general, u; y y; representan

los vectores de entrada y salida deseada respectivamente.

Para la identificacion de un sistema es necesario realizar la identificacion de la
estructura y la identificacién de pardmetros varias veces hasta obtener un modelo
satisfactorio. El procedimiento para la identificacion de un sistema es el siguiente:
(Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

1. Parametrizar y especificar una clase de modelo matematico que represente el
sistema a ser identificado.

2. Realizar la identificacion de los parametros que mejor se ajusten al conjunto
de datos de entrenamiento.

3. Hacer pruebas de validacion para observar si el modelo que fue identificado
responde de manera correcta a un conjunto de datos diferentes empleados en
la identificacion.

4. Terminar el proceso una vez que los resultados de la prueba de validacion sean
satisfactorios. Caso contrario se debe seleccionar otra clase de modelos y se

repite el paso 2 y 4.

Antes de profundizar en las partes centrales del control neuro-difuso se hara una
introduccion al método de los minimos cuadrados para modelos lineales en la

identificacion de sistema.
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2.4.1. Estimador de Minimos Cuadrados para la Identificacion de Sistemas.

El método de los minimos cuadrados es una herramienta matematica potente y bien
desarrollada, ha sido utilizado en diversas areas por décadas, incluyendo el control
adaptativo, procesamiento de sefiales, estadistica, etc. En la actualidad resulta ser una
herramienta esencial e indispensable para construir modelos matematicos lineales.
Los sistemas lineales por minimos cuadrados proporcionan la base matematica méas
basica e importante para resolver problemas de modelado neuro-difuso. (Picén
Martorell, 2005)

La salida de un modelo lineal y es dada por la siguiente expresion de parametrizacion

lineal.

y=0:fi(w) +6,£,(w) + -+ O, fr () (0.2)

Donde u = [ul, s up]Tcorresponde al vector de entradas del modelo, f; , ..., f,, estan
en funcién del vector de entrada uy se las conoce como funciones conocidas y
0,,...,6, son los parametros desconocidos a ser evaluados. La regresion lineal es
utilizada para el ajuste de datos. Por lo tanto, la ecuacién 2.2 representa la ecuacién
de regresion lineal y sus términos @; son conocidos como coeficientes de regresion.
Para identificar los parametros desconocidos 0; se realiza un proceso experimental.
(Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

fitu)o + fL(uy)0; + -+ fr(uy)0y = y4,
fi(u)6, + f2(uy)6, + ot fn(up)0, = vy, 03)

filun)0 + ()0, + -+ f(Un)0n = Y,
Al expresar el sistema usando notacién matricial se obtiene:

AO =Yy (0.4)
Donde "A” una matriz m X n, también conocida como matriz de disefio, "0 es un

vector de parametros desconocidos de dimensiones n X 1y “y”es un vector de salida

con dimensiones m x 1.

fitw) - fa(uy) 601
A= d . ) ] ; 9=[] ;Y=

fiGt) o fulitm)
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Del conjunto de datos de la matriz [A : y] la i-enésima fila es representada por
[al i y,], esta expresion relaciona los pares de datos de entrenamiento de entrada-

salida de la siguiente manera: al = [f;(u,), -, fr(w)].

La condicién para poder encontrar de manera correcta el vector desconocido 0 es que
m =>n €aso contrario si m = n es decir Aes cuadrada y no singular (invertible)

entonces se resuelve en la ecuacion 2.3 como sigue:
6=A"1y (0.5)
Sin embargo, cuando m es mayor que n, esto indica que existen mas pares de datos
que pardmetros de ajuste. Cuando esto sucede no siempre es posible obtener una
solucidn exacta que satisfaga todas las m ecuaciones, debido a que los datos pueden
presentar distorsion por efectos de ruido 6 el modelo elegido podria ser erroneo para
describir el sistema de destino, es por esto que a la ecuacion 2.5 se le deben incorporar
un vector de error llamado e el cual contemple el ruido o un error de modelado como
se presenta en la siguiente ecuacion: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
A0 +e=y (0.6)

Se busca que 8= 8 lo cual minimiza la suma de los errores al cuadrado definidos por

la siguiente ecuacion.

E0) = XZ,(vi — aj0)> =e"e = (y—A460)"(y — 40) (0.7)
En la ecuacién 2.6, e =y — A0 es el vector error producido por una seleccién
especifica de 6. E(@) tiene una forma cuadratica y tiene un Ginico minimoen 6 = 8.

(Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
Teorema del Estimador de Minimos Cuadrados:

Se minimiza el error cuadratico en la ecuacion 2.6, cuando 8 = 8, llamado estimador
de minimos cuadrados o LSE por sus siglas en inglés, el cual satisface a la siguiente

ecuacion: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
ATAG = ATy (0.8)

Si ATA es no singular (invertible), el estimador de minimos cuadrados 8 es (nico y

esta dado por:

0= (ATA) ATy (0.9)
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2.4.2. Estimador de Minimos Cuadrados Recursivo

El estimador de minimos cuadrados también puede ser expresado de la siguiente
manera:

0,=(ATA) ATy (0.10)
En la ecuacion 2.10 se asume que el namero filas de A y y estan representadas por k,
por esto se afiade el subindice k en dicha ecuacion; esto permite indicar el nimero de
pares de datos que usa el estimador 8. Si un nuevo par de datos (a’;y) esta
disponible, entonces en lugar de usar todos los conjuntos de datos disponibles para
recalcular el estimador de minimos cuadrados, se desea usar el estimador actual
0, para poder obtener el estimador siguiente 8., con un minimo esfuerzo. Este
problema se lo conoce como Identificacion por Minimos Cuadrados Recursivos. El

estimador siguiente 8, se lo expresa como: (Picon Martorell, 2005)

o= (|41 14) 14T

Para simplificar la notacion anterior, se utilizara las matrices Py y P4 , las cuales

guedan identificadas por:

P, = (ATA)1 (0.12)
T -1
Pu= ([ 2] [2+])

(ralA)

=(AT A+ aa")™t (0.13)
Estas dos matrices se relacionan mediante la siguiente ecuacion:
Pl =P, —aad’ (0.14)
Empleando P, y Py, Se obtiene lo siguiente:
6, =P.ATy,
{9k+1 =Py (ATy + ay)

Suprimiendo el término ATy de la ecuacion 2.15 se puede formular 8,,..; en términos

(0.15)

de 0, desde el inicio de la ecuacion y se obtiene:

ATy = P10, (0.16)
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Sustituyendo la ecuacion 2.16 en la ecuacién 2.15 y aplicando la ecuacion 2.14 se

tiene:
Or+1 = Pry1(Pr 0y + ay)
= Piy1[(Pii1 — aa") 0y + ay]
= 0, +Prialy—a’o;) (0.17)
Por lo tanto 8., puede ser expresada como una funcion del estimador anterior 8, y
del nuevo par de datos (a”;y). EIl estimador siguiente 8., es igual al estimador

actual @, adicionandole un término de correccion, dicho término se basa en el nuevo

par de datos (a’;y). (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

El célculo de Py, a partir de la ecuacion 2.13 implica el empleo de una matriz
invertible de n x n; lo cual ocuparia muchos recursos computacionales, por esta razon
se debe encontrar una formula gradual para Py, y aplicarla a la ecuacion 2.14, con lo

que se obtiene la siguiente ecuacion:
Py = (Pt +aa’)™? (0.18)
La siguiente formula incremental para P, se obtiene al aplicar la férmula de la
matriz inversa al teorema de Lemmadonde: A= P;';B=a yC=a".
Py,1=Py— Pra(I+a’Pia) ta’P,

PkaaTPk

- 0.19
1+a’Pra (0.19)

Il
=

En resumen, el estimador de minimos cuadrados recursivo para el problema de A0 =
y , donde: la k — ésima fila (1 < k <m) de [A : y], expresada por [a}, : y], se
obtiene secuencialmente y puede ser calculado de la siguiente manera:

T
P - p _ Pragiqap,, Py
k+1 = Py
1+af, P, (0.20)

O = Op + Pri1 @i View1 — iy165)
Donde k varia desde 0 hasta m — 1. Por lo general el Estimador de Minimos

Cuadrados total 8 es igual a 8,,,, que corresponde al estimador que usa todos los m

pares de datos.

Para empezar el desarrollo de la ecuacion 2.20 es necesario seleccionar los valores

iniciales de 8, y P,. Se puede evitar determinar los valores iniciales recogiendo los n
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primeros puntos de datos y resolviendo @, y P, directamente con la siguiente

ecuacion:

— T -1
(Pn = (A0 021

0, = PnA£ Yn
Donde A4,, : y,, es la matriz compuesta de los primeros n pares de datos. Asi se puede
iniciar las iteraciones del algoritmo desde el (n+ 1) ésimo par de datos. Sin
embargo, algunas veces es mas ventajoso utilizar formulas recursivas en la ecuacion
2.20 durante el proceso de identificacion. Para su realizacion se debe tomar en cuenta

que:

P, =Py +ALA) ! (0.22)

Yy Gk es:

0, = Pi(Acyr + P5'0,) (0.23)
donde [A; : yi] es la matriz de datos, compuesta por k el par de datos. Eligiendo

P, = o I se tiene que:

lim Pyl = lim~1=0 (0.24)

X—00 oK—00 X
Por lo tanto, cuando o es igual a un nimero muy grande, las ecuaciones 2.22 y 2.23
se las puede forzar a ser similares a la ecuacion 2.20, independientemente de 8,. En la

practica, 8, es usualmente una matriz nula. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

2.4.3. LSE Recursivo para Sistemas Variantes en el Tiempo

A partir de la ecuacion 2.12, se tiene P, = (AT A)~1, donde k es el nimero de pares
de datos encontrados hasta ahora, también representa el niamero de filas de A. Si k es
mayor que el nimero de pardmetros de ajuste y los pares de datos contienen gran

informacion, entonces el producto de AT A usualmente es definido positivo y como
. . e s , . 1 . . .
k tiende al infinito, el término EATA se aproxima a una matriz constante no singular

(invertible), por lo tanto, se tiene: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

: R R S
fim Pic= lim 7 (c474) =0 029

Lo cual indica que la ganancia de adaptacion Py, a1 €n la ecuacion 2.20 disminuye

en cada iteracion. Esta es una consecuencia directa del error cuadratico definido en la
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ecuacion 2.7, la cual trata igual a cada componente del error. Para los sistemas
invariantes en el tiempo, este trabajo funciona bien, ya que la disminucion de la
ganancia de adaptacion significa que se esta acercando al punto 6ptimo en el espacio
de parametros. Sin embargo, para sistemas variantes en el tiempo, este no es
apropiado, ya que la ganancia de adaptacion decreciente no puede realizar un
seguimiento de los parametros 6ptimos. Una alternativa simple para resolver estos
problemas es restablecer la matriz P, a P, ocasionalmente, ya que el LSE converge
rapidamente a los parametros dptimos actuales. Por supuesto, el tiempo obvio para
restablecer P, es cuando se sospecha que se ha producido un cambio de parametros

significativo. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Otra manera para lidiar con sistemas variantes en el tiempo es introducir un factor de

olvido 4 el cual pone mayor énfasis a los datos que sean mas recientes.
E®) = X1,A™7'(y; — ] 0)? (026)
=(y—40)"W(y — 46)
donde W es una matriz diagonaly 0 < 1 < 1.

Am-1 o0

(0.27)

donde 0 < A < 1. Paralaecuacion 8,, = (ATWA)~'A"Wy el LSE correspondiente

que minimiza la medida del error ponderado se define como:

0=(ATwA)'ATwy (0.28)
Para obtener la férmula para un LSE recursivo con un factor de olvido, se debe definir

8, nuevamente como:
0, =(ATwA)ATwy (0.29)

donde [A : y] contiene los k pares de datos y 8 es el LSE que usa estos k pares de

datos. Entonces se tiene:

N (i 2 I el |

= (1ATWA + aa”) 1 (AATWy + ay)
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donde (aT;y) es el (k+ 1) ésimo par de datos, el cual esta disponible. Para
simplificar la notacion, nuevamente se introducen las variables P, y P4, las cuales

ahora estan ligeramente diferente que antes:

P, = (ATwA)~!
Pei= (A Y [A]) -cawaraar o

donde P, y P, estan relacionados a través de:
APl = Pl —ad” (0.32)
Usando P, y Py, se puede reescribir 8, y 6, de la siguiente manera:
0, = P, ATWy
Or+1 = Pri1(AATWy + ay) (0.33)

Si se elimina ATWy y P, de las tres ecuaciones anteriores, se obtiene la formula

recursiva para 0y 1:
Or+1 = O + Pra(y —a’6y) (0.34)
Donde Py, puede ampliarse a partir de la ecuacién 2.32 usando la matriz inversa.

PkaaTPk
A+aTPya

Pq =% (P — ) (0.35)

Es obvio que la ecuacion 2.35 se reduce la ecuacion 2.19 si A = 1. Si 4 es pequefio,
los datos recientes son mas relevantes y el algoritmo tiene mayor capacidad de rastrear
los parametros variables en el tiempo. Sin embargo, al mismo tiempo los estimadores
pueden variar para mostrar efectos de ruidos y perturbaciones. Por lo que el valor de
A depende de la tarea a realizar y es establecido de una manera experimental. (Picon
Martorell, 2005)

2.5. Redes Neuronales Adaptativas

Una red neuronal adaptativa es una estructura de red, la cual consta de nodos
interconectados por medio de enlaces unidireccionales. Cada nodo representa una
unidad de proceso, el enlace entre nodos especifica la relacion causal. Las salidas de
los nodos dependen de pardmetros modificables por lo que se dice que son nodos

adaptativos. Tanto los parametros modificables como la regla de aprendizaje que se
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haya elegido deben ser actualizados para minimizar la medida del error. (Jang, Sun, &
Mizutani, 1997)

2.5.1. Arquitectura

Una red adaptativa es una estructura de red heterogénea, en general, su
comportamiento de entradas y salidas se determina por la recopilacion de pardmetros
modificables. Una red adaptativa esta compuesta por un conjunto de nodos conectados
por enlaces unidireccionales, los enlaces indican la direccién del flujo de la sefial de
un nodo a otro para generar la salida. Cada nodo cumple la funcion de nodo estatico
en sus sefiales de entrada, es decir, la salida de un nodo depende de las entradas
actuales y no existe una dindmica o estados internos en cada nodo. Una funcion de
nodo es habitualmente una funcién parametrizada, que tiene pardmetros modificables,
cambiando estos parametros se consiguen diferentes comportamientos, dentro de la
red de adaptacion. Cada nodo puede tener una funcion de nodo especifico y diferente
de los demas. Los enlaces en una red adaptativa simplemente se utilizan para
especificar la direccidn de propagacion de la salida del nodo, por lo general no existen
parametros relacionados con los enlaces. La Figura 2.7 representa una tipica red
adaptativa con dos entradas y dos salidas. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Figura 0.7: Red Adaptativa
X1
f
f
Capa de Capa 1 Capa 2 Capa 3 (Capa de Salida)
Entrada
Representacion de una red adaptativa con dos entradas y dos salidas, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
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La unidn de estos conjuntos de parametros locales da como resultado un conjunto de
pardmetros generales de la red. Si el conjunto de pardmetros de un nodo no esta vacio.
(Jang J.-S. R., 2002)

El objetivo de la arquitectura mostrada en la Figura 2.7 es construir una red para lograr
un mapeo no lineal deseado, que est& regulado por un conjunto de datos que consta de
pares de entrada-salida deseadas de un sistema objetivo a ser modelado. Los datos de
entrenamiento y los procedimientos utilizados en el ajuste de los parametros para
mejorar el rendimiento de la red se refieren a menudo como las reglas de aprendizaje

o algoritmos de adaptacion. (Jang J.-S. R., 2002)

2.5.2. Algoritmo de Retro-propagacién: Regla Delta Generalizada

Debido a que el error de la capa de salida es el Gnico que puede calcular de manera
exacta, el algoritmo de retro-propagacion plantea propagar hacia atras este error para
apreciar el error en las salidas de las neuronas de las capas ocultas, con la intencion de
modificar los pesos sinapticos de estas neuronas. La precision de la estimacion
dependera del nimero de conjuntos de entrada y de que el tamafio de la muestra sea
representativo. Se describird a continuacién las etapas del algoritmo. (Caicedo &
Lopez, 2009)

Figura 0.8: Red Neuronal

RED NEURONAL

Capa Capa de
ENTRADAS: oculta h salidao SALIDAS

,,,,,,,,,,,,,,,,, X

Representacion grafica de una Red Neuronal, (Nazmul & Hojjat, 2013)
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1. Se selecciona un conjunto de datos representativos del sistema para entrenar la
red agrupados  en un  vector de entrada del tipo

T , . ..
X, = [x%p1, %p2, - Xpi, ., x| del cual dependera la calidad de aprendizaje.
2. Se calcula la entrada neta de la j — ésima neurona de la capa oculta.
h __ N, h h
Netay; = % wj; xp; + 0; (0.36)
3. Se calcula la salida de la capa oculta.
h _ rh h
ir; = f"(Netap)) (0.37)
4. Cuando se han calculado las salidas de las neuronas de la capa oculta, las
salidas se convierten en las sefiales de excitacion de las neuronas de la capa de

salida con esto se puede calcular la entrada neta de la k — ésima neurona que

esta en la capa de salida como:

Netap, = i, wyip; + 07 (0.38)

5. Basado en la funcion de activacion de la k — ésima neurona de la capa de
salida se puede calcular la salida estimada de la red neuronal frente al estimulo

de entrada:

Ypie = fi (Netagy) (0.39)
6. Se calcula el error entre el valor de la salida de la red y el valor deseado en

cada neurona de la capa de salida.

Spr = (dpk - yz(;k) fk"'(Netagk) (0.40)

7. Se actualizan los pesos en la capa de salida mediante la siguiente ecuacion:

8. Se actualizan los pesos en la capa oculta mediante la siguiente ecuacion:
Wj}; (t+1) = Wj}; (t) + ndgjxpi (0.42)

9. Se calculael error global del sistema y se verifica que cumpla con la condicion

de finalizacion.

1
Ey =2 Xp=12k=1(dpk — Ypi)? (0.43)

Si no se cumple con las condiciones de finalizacidn del algoritmo ya sea porque el

error calculado a la salida no satisface al valor deseado o por que el nimero de
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iteraciones no fue suficiente por lo que la solucién no converge por lo tanto se
considera hacer ajustes al disefio de la red y presentar un nuevo patron de
entrenamiento. (Caicedo & Lopez, 2009)

2.5.3. Aprendizaje con Término de Momento

Una manera sencilla de incrementar el parametro de velocidad de aprendizaje, de
modo de evitar la inestabilidad, es modificar la regla delta generalizada incluyendo un
término de momento. Si el pardmetro de aprendizaje n es pequefio el ajuste de pesos
que se da de iteracidn a iteracion es pequefio dando como resultado un aprendizaje
lento. Por el contrario, si el parametro de aprendizaje n es grande el aprendizaje es

rapido con la desventaja de que la red presente oscilaciones y se vuelva inestable.

Para evitar la posibilidad de inestabilidad se modifica la regla delta mostrada en las
ecuaciones 2.41y 2.42, incluyendo el termino momento en la ecuacion de la variacion

del peso. (Flores Lépez & Fernandéz Fernandez, 2008)
wij(E + 1) = wg;(8) + Awy; (1) (0.44)
Awg;(8) = 7. SSk'y;)lj + alwy;(t — 1) (0.45)

Donde « es la constante de momento, generalmente un nimero positivo. Si en la

ecuacion 2.44, a=0 entonces se tiene la regla delta generalizada.
El aprendizaje en término de momento variante en el tiempo.

Awpi(t+1) = wy;(®) + n.6§k.y3j + afwy;(t) —wg;(t— 1) (0.46)
En la ecuacion 2.46 ademas de utilizar el valor de los pesos en el instante t, se utiliza

una fraccion del valor de los pesos del instante anterior t — 1, que se controla con el
valor de a. (Caicedo & Lopez, 2009)

El mismo procedimiento y tomando en consideracién la ecuacién 2.42 para la capa

oculta se obtienen la siguiente ecuacion:
AwRi(t + 1) = w;(8) + 1.8 xp; + a[wg;(£) —wp;(t — 1) (0.47)
Sin embargo, se puede realizar diferentes modificaciones como:
e El pardmetro de velocidad de aprendizaje n sea dependiente de la conexion y

de la iteracion n;; (k).
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e Para el caso de que se tenga algunos pesos fijos, entonces el pardmetro de

velocidad de aprendizaje para dichos pesos se puede tomar como 7; (k)= 0.

2.5.4. Regla de Aprendizaje de Retro-Propagacion para una Red Adaptativa.

Se presenta una regla de aprendizaje bésica para redes adaptativas anticipadas, su
funcionamiento se basa en el método del gradiente descendente explicado en el
apartado 2.5.2, la parte central consiste en obtener de forma recursiva el vector
gradiente de cada elemento definido como la derivada de la medida del error con
respecto a un parametro mediante la regla de la cadena y la regla de aprendizaje de
retro-propagacion, ya que el vector gradiente se calcula en direccion opuesta a la salida
de cada nodo y se utilizan técnicas de optimizacion y regresion en base a derivadas

para el ajuste de parametros. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Una red adaptativa estd compuesta de L capas y la k — ésima capa posee N nodos,
entonces la salida y la funcion del i — ésimo nodo (i = 1,2, ...,N) en la k — ésima
capa se puede representar como of y f;* respectivamente, como se indica en la Figura
2.9.(Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Figura 0.9: Red Neuronal Adaptativa

0

| J I I |

Entrada  Capal Capa 2 Capa 3

Representacion de las capas de una red neuronal adaptativa, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
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Pasos del algoritmo de retro propagacién para una red adaptativa

=

Inicializar a, 8,y que son los parametros de los nodos.

N

Si la condicion de parada es falsa se ejecutan los pasos 3y 10.

T
Se coloca un vector entrada x, = [Xp1, Xpz, - Xpis - » Xpn |

> w

Se calculan las salidas de la red neuronal

OF = f=1,0571, . 05 a, 8,7, ) (0.48)

donde N es el nimero de nodos de la antepenultima capa

5. Se calcula el error entre la salida de la red y la salida deseada

L_ 9 0 M L _ L
€ = 5oF = or (2121 (dip — 00p)] = —(dip — 0f) (0.49)
Lp Lp

6. Se evalla el error para las capas ocultas

ek = 9B _ g#kt1) 95y o0fH (050)
t 7 G0k, — #m=1 30f 30k, |
donde #(k + 1)representa el nimero de nodos de la capa k + 1
7. Se calcula el vector gradiente de las capas ocultas
k k
0Ep _ 0By 90ip ck 90, ©51)
da  90f, " da ! da '
8. Se almacena el valor del vector gradiente en el error total
OE OE. 0E, 80"
p P p P p
— =)= = D= reS T 0.52
da p—l da p—l ZO () do* da ( )
9. Se actualiza el parametro a
OE
a(t+1)=a(t) —n— con n=-—--+ (0.53)
Ja dE.,
/za(@)
10. Se verifica si el error global cumple con las condiciones para finalizar.
_ \'P _1lgp M L 2
E - Zp=1 Ep - E p=1 Zm=1(dm'p - Om'p) (054)

2.5.5. Diferentes Maneras de Combinar el Gradiente Descendente y el

Estimador de Minimos Cuadrados.

Los recursos computacionales usados por el estimador de minimos cuadrados (LSE)

son generalmente mas altos que la del gradiente descendente (SD) en el proceso de
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adaptacion. Sin embargo, para lograr un nivel de rendimiento prescrito, el LSE es
generalmente mucho més rapido. Por lo que, en funcion de la disposicion los recursos
informaticos y el nivel requerido de rendimiento, se puede elegir entre al menos cinco
tipos de reglas de aprendizaje hibridas que combinan SD y LSE en diferentes grados,

de la siguiente manera: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

e Una pasada de LSE solamente: los parametros no lineales son fijos, mientras
que los pardmetros lineales son identificados por la aplicacion de una sola vez
de LSE.

e SD solamente: todos los pardmetros son tratados como no lineales y
actualizados al aplicar una SD iterativa.

e SDy LSE: los parametros lineales y no lineales se identifican en primer lugar.
Cada iteracion (época) del SD utilizado para actualizar los parametros no
lineales es seguido por el LSE para identificar los parametros lineales.

e LSE solamente: las salidas de una red de adaptacion se linealizan con respecto
a sus parametros y entonces se emplea el algoritmo de Kalman, el método de
Newton Gauss o0 el método de Levenberg-Marquardt para actualizar todos los

parametros.

La eleccién de uno de los métodos antes mencionados se basa en un compromiso entre

la complejidad y el rendimiento computacional.

2.5.6. Regla de Aprendizaje Hibrida

A pesar de que se puede utilizar por separado el algoritmo de retro-propagacion o
gradiente descendente para identificar los pardmetros en una red adaptativa, un método
de optimizacion simple usualmente toma un largo tiempo antes de converger. Sin
embargo, se puede observar que la salida de una red adaptativa (asumiendo que solo
hay una) es lineal en algunos de los parametros de la red, por lo tanto, es posible
identificar estos parametros lineales a través del método de minimos cuadrados, este
enfoque conduce a una regla de aprendizaje hibrida que combina el gradiente
descendente y el estimador de minimos cuadrados para una identificacion rapida de

los parametros. (Jang J.-S. R., 2002)
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2.5.6.1. Aprendizaje Off- Line (Fuera de Linea o Aprendizaje por Lotes)

Una regla de aprendizaje hibrida la cual combine el método del gradiente y el
estimador de minimo cuadrados para la identificacion de parametros evita
inconvenientes propios de solamente usar un método, estos inconvenientes son que el
sistema es lento y tiene la probabilidad de quedar atrapado en los minimos locales.
(Jang J.-S. R., 2002)

Por simplicidad, se asume que la red adaptativa bajo consideracion tiene solo una

salida representada por
out = F(i,S) (0.55)

Si existe una funcion H de tal manera que la funcién compuesta H o F sea lineal en
algunos de los elementos de S, entonces estos elementos pueden ser identificados por
el método de minimos cuadrados. Mas formalmente, el conjunto de pardmetros S se

puede dividir en dos subconjuntos.

Donde al reemplazar H a la ecuacion 2.56

H(out) = Ho F(i,S) (0.57)
que es lineal en S,. Ahora dando valores a los elementos de S;, se puede conectar
p datos de entrenamiento en la ecuacidn anterior y obtener una ecuacion matricial de

la forma:

AB =y (0.58)
por lo tanto, se trata de un problema de minimos cuadrados lineales estandar y la mejor
solucidn para @ que minimiza ||A0 — y||? es el estimador de minimos cuadrados (LSE)

0, definido por:

0=(4"4)"1ATy (0.59)
donde AT es la transpuestade Ay (ATA) AT es la pseudo inversa de A si ATA es no
singular. Por supuesto también se puede emplear la formula del LSE recursivo para
calcular 8. En concreto si al es el i — ésimo vector fila de la matriz A definido en la
ecuacion A8 = y y el i — ésimo elemento de y sea y;, entonces @ se puede calcular

de manera interactiva de la siguiente manera:

0i,1=0,+P;i 101 (Vis1 — aiT+19i)
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T
Piajt1ai,Pi

P,.,=P;— i=01,...,p—-1 (0.60)

1+a{+1Piai+1 ’
donde el estimador de minimos cuadrados @ es igual a @,,.

En el algoritmo de aprendizaje hibrido se ocupan los siguientes pasos: en el paso hacia
adelante, después de que se presenta un vector de entrada, se calcula la salida de los
nodos en la capa de red, capa por capa, hasta obtener la fila correspondiente a la matriz
Ae yen laecuacion A0 = y. Este proceso se repite para todos los pares de datos de
entrenamiento para formar la matriz completa A4 e y; entonces los pardmetros en S,
son identificados por la formula de la pseudo inversa en la ecuacion 2.59 6 las formulas
de minimos cuadrados recursivo en la ecuacion 2.60. Después de que los parametros
en S, son identificados, el error es medido para cada conjunto de datos de

entrenamiento. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

En el retroceso la sefial del error puede ser representado mediante las siguientes
ecuaciones 2.49 y 2.50 se propagan desde el extremo de la salida hacia el extremo de
la entrada; el vector gradiente es acumulado para cada entrada de datos de
entrenamiento.  Para el final de paso en retroceso para todos los datos de

entrenamiento, los pardmetros en S; son actualizados por el método de la gradiente

., otE
descendente en la ecuacion Aa = —n e

Ademan pueden ser explorados por el método original del gradiente descendente, sino
que también reducira sustancialmente el tiempo necesario para alcanzar la
convergencia. Sin embargo, algunas veces los parametros en S, se ocultan y se

requiere de un método de transformacion para recuperarlos.

2.5.6.2. Aprendizaje On line (En linea o Aprendizaje Patron por Patron)

El aprendizaje en Online es una identificacion de pardmetros para sistemas con
caracteristicas variantes. Para modificar la regla de aprendizaje fuera de linea para
obtener una version en linea, es obvio que el gradiente descendente deberia basarse en
la ecuacion 2.52 en lugar de E. Estrictamente hablando, esto no es realmente un
procedimiento de busqueda de gradiente para minimizar E, sin embargo, se aproximara

a uno si la tasa de aprendizaje es pequefia.
Adicionalmente se coloca un factor de olvido A a la formula recursiva original:
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_ T T
0i,1=0;+P;i 10, 1(yi1 — a;410;

T
_ Piajyqai,4P;

Py, =<|P; (0.61)

1
A l+a{+1Piai+1
donde el valor tipico de A en la practica esta entre 0.9 y 1. Entre méas pequefio sea 4,
mas rapido serd el decaimiento de datos pasados. Sin embargo, un A pequefio a veces
causa inestabilidad numeérica, por lo tanto, debe ser evitado. (Jang, Sun, & Mizutani,
1997)

2.6. Modelo ANFIS

Aplicando los conceptos de redes neuronales y logica difusa se desarrolla el
controlador tipo ANFIS por sus siglas en inglés (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System) que significa Sistema de Inferencia Neuro Difuso Adaptativo. Es asi que un
controlador neuro-difuso esta estructurado como una red neuronal la cual posee una
capacidad de aprendizaje a nivel numérico elevada y la légica difusa que tiene una
gran capacidad de interpretacién; al combinar las capacidades propias de las redes
neuronales y de la légica difusa se obtiene gran capacidad de aprendizaje, una
excelente interpretacion y la incorporacion de conocimientos previos. Los valores de
las funciones de membresia de los sistemas difusos son aprendidos por las redes
neuronales esto permite la construccién de las reglas de inferencia IF-THEN o

construir légica de decision. (Jang J.-S. R., 2002)

2.6.1. Arquitectura ANFIS

Por simplicidad, se asume que el sistema de inferencia difusa bajo ciertas
consideraciones tiene dos entradas x e y, asi como una salida f. Para un modelo difuso
tipo Sugeno de Primer Orden como el mostrado en la Figura 2.10 se tiene el conjunto
de dos reglas difusas if — then como se muestra a continuacion.

Regla 1:1f xis Ay and y is By,then f; = p1x+ quy +ny (0.62)

Regla 2:1f x is A, and y is By, then f;, = p,x + gy + 15 (0.63)
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En la Figura 2.10 y 2.11 se representa el mecanismo de razonamiento difuso del
modelo tipo Takagi-Sugeno para una red ANFIS. (Jang J.-S. R., 2002)

Figura 0.10: Modelo Sugeno

f\ / """""" \ » fi=px+qy+n
5 I o~ :>f=w1f1+wzfz
A2 B Wy + W,

= W fiW,f;
______ M hEpxtgytn

Mecanismo de razonamiento para este modelo Sugeno, (Jang J.-S. R., 2002)

Figura 0.11: Arquitectura ANFIS

Capa 4
Capal
l Capa 2 Capa 3 l
x ¥y
i Capa 5
- w Y
1 1/1
O O
|
()

O==0
W, w2

B

Representacion de la arquitectura ANFIS, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Donde los nodos de la misma capa tienen funciones similares, como se describe a

continuacion. Aqui se representa la salida de la i — ésima capa de nodos [ como O ;
Capa 1.- Cada nodo es un nodo adaptativo con una funcién de nodo igual a:
01 = uy(x), fori=12or (0.64)
0,; = up;i—>(y), fori=34 (0.65)

Donde, O,; es el grado de pertenencia de un conjunto difuso (A = A;,A4,,B10B,) y

especifica el grado en que la entrada dada (x o y) satisface el cuantificador A. Aqui
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la funcion de membresia o pertenencia utilizada para A puede ser cualquier funcion
con parametros apropiados, tales como la funcién campana generalizada dada por:

1
—; (0.66)

uy(x) = —o12b;
1+ L

aj
donde {a;, b;, c;} es un conjunto de parametros. Como cambian los valores de estos
parametros, la forma de la funcion campana varia en consecuencia, exhibiendo asi
varias configuraciones de las funciones de membresia para el conjunto difuso A. Los
parametros en esta capa se conocen como parametros de premisa. (Jang, Sun, &
Mizutani, 1997)

Capa 2.- Cada nodo en esta capa es un nodo fijo etiquetado con 7, cuya salida es el

producto de todas las sefiales entrantes:

02,i =w; = uAi(x)uBi(y)i i = 1'2 (067)
La salida de cada nodo representa la intensidad de disparo de una regla. En general,

cualquier otro operador norma-T que realice una interseccion difusa AND puede ser

utilizado como la funcién del nodo en esta capa. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Capa 3.- En esta cada los nodos fijos se etiquetan como N. El nodo i — ésimo se
encarga de calcular la relacion entre la intensidad de disparo de lai — ésima y laregla
difusa con respecto a la suma de sus intensidades de disparo.

03; = W; = —2 i=12 (0.68)

witw; !

Por conveniencia, cada salida de esta capa se conoce como la intensidad de disparo
normalizada. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Capa 4.- Cada nodo i perteneciente a esta capa es denominado nodo adaptativo y se
determinada de la siguiente manera.

O4; = wif; = wi(pix + qiy + 17) (0.69)
donde w; es la intensidad de disparo normalizada de la Capa 3 y {p;, q;,;} son el

conjunto de pardmetros conocidos como parametros del consecuente. (Jang, Sun, &
Mizutani, 1997)

Capa 5.-El nodo en esta capa es denominado como ), debido a que realiza el

sumatorio de todas las sefales entrantes:
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— Ziwifi
f=0s1=SiWify == (0.70)

De tal manera lo que se obtiene es una red adaptativa que es funcionalmente similar a
un modelo difuso Sugeno. Teniendo en cuenta que la estructura de esta red adaptativa
no es unica; se puede unir las capas 3 y 4 para obtener una red equivalente con sélo
cuatro capas. De la misma manera, se puede realizar la normalizacién del peso en la
ultima capa; en la Figura 2.12 se muestra una red ANFIS de este tipo. En el caso
extremo, incluso se puede reducir toda la red en un solo nodo adaptativo con el mismo
conjunto de parametros. Obviamente, la asignacién de funciones de nodo y la
configuracién de red son arbitrarias, como cada nodo y cada capa realiza funciones

significativas y modulares. (Jang J.-S. R., 2002)

Figura 0.12: Arquitectura ANFIS y Modelo Difuso Sugeno

<
<

B

Waf,

wm

Yy

Representacion de la arquitectura ANFIS con el modelo difuso Sugeno, donde se normalizan los
pesos en la Gltima capa, (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

2.6.2. Algoritmo de Aprendizaje Hibrido

Dentro de la arquitectura ANFIS, cuando los valores de los pardmetros de premisa son
fijos, el total se puede expresar como una combinacion lineal de los pardmetros del
consecuente, se representa de la ecuacion 2.55 la salida de la red adaptiva empleando
un algoritmo de aprendizaje eficiente para que la representacion sea Util en la
implementacidn del control y realizar el ajuste del conjunto de parametros anterior a

partir de una muestra de datos. (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Su representacion general se puede observar en la ecuacion 2.71

f= fit f2

wWiw, wiw,
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= wy(p1x + q1y +11) + Wo(px + @y +132)

= (W X)p1 + W1y)q: + (W), + (W x)p, + (—WZJ’)Qz + (W), (0.71)

A partir de lo explicado en el apartado 2.5.6.1 se deduce que:

Tabla 0.1: Definicion de parametros.

S=5,8S, Conjunto de parametros
S1 Parametros de premisa
S, Parametros del consecuente

Referencia de los parametros que se explicaron en el apartado 2.5.6.1

En el paso hacia adelante, las salidas se dirigen con destino a la Capa 4, mientras que
a traves del algoritmo de minimos cuadrados se definen los pardmetros consecuentes.
En el paso hacia atras, es necesario actualizar los parametros de premisa usando los
datos del error esto es posible mediante el algoritmo de gradiente descendente. (Jang,
Sun, & Mizutani, 1997)

Es por esto que existe una convergencia mas rapida para el aprendizaje hibrido debido

a que los campos de busqueda se reducen.

En la Tabla 2.2 se realiza una representacion de la identificacion de los parametros
ANFIS en una red neuronal a través del algoritmo de aprendizaje hibrido. (Jang J.-S.
R., 2002)

Tabla 0.2: Procedimiento del aprendizaje hibrido.

Paso adelantado Paso retrasado
Parametros de premisa Fijo Gradiente descendente
Pardmetros del consecuente | Estimador de minimos cuadrados Fijo
Sefales Salidas de los nodos Sefales de error

Representacion de dos pasos para el desarrollo del aprendizaje hibrido para ANFIS, Nicolas.
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CAPITULO 111

DESCRIPCION DE LA PLANTA

3.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la caracterizacion de la planta péndulo invertido y de sus
componentes, ademas se realiza el modelado matematico de la planta necesario para
implementarlo en el entorno de Simulink y encontrar su funcion de transferencia para

implementar el algoritmo de control.

3.2. Descripcion de la Planta Péndulo Invertido.

El péndulo invertido esta constituido por una pieza movil conocida también como
carro movil, la cual se desplaza a lo largo de una pista de 1 metro de longitud. En el
eje del carro movil estan sujetos dos péndulos que son capaces de moverse libremente.
El carro se mueve de una manera horizontal hacia atrds y hacia adelante, este
movimiento genera una oscilacion en el péndulo. El carro mévil se mueve por la
traccion de la cadena que pasa por el centro del mismo y esto permite el movimiento
en ambas direcciones, la cadena esta acoplada a un motor DC que se encuentra ubicado

al final del riel, tal como se muestra en la Figura 3.1. (FeedBack Insruments Ltd., 2006)
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Figura 0.1: Péndulo Invertido

| I
Brazos del pendu“o ’ ¥ ‘pufitsmedio

Engranaje

Cadena

\  Base del motor
‘\j}.{mplador dela

cadena
o

Base Ajustable /

Estructura mecanica del péndulo invertido, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

El voltaje aplicado al motor sera considerado como la sefial de control; se obtendré
otras dos sefiales del péndulo usando encoders Opticos, estas dos sefiales son la
posicion angular del péndulo (8) y la posicion del carro movil en el riel (x), de estas

dos variables depende la salida de control.

3.3. Modelamiento Matematico del Péndulo

Para la realizacion de un controlador es primordial realizar el modelamiento de la
planta a controlar, con esto se busca obtener toda la informacién que sea posible acerca

del proceso.

Se empezara por presentar el modelo mecanico del péndulo en la Figura 3.2 y las

variables de estado en la Tabla 3.1.
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Figura 0.2: Diagrama Mecénico

Diagrama mecénico del péndulo invertido, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

Tabla 0.1: Descripcion de las variables de estado del péndulo invertido.

Simbolo Parametro
6 Angulo del brazo del péndulo respecto a la linea vertical P.
F Fuerza horizontal aplicada al carro mévil para posicionar el péndulo.
N Componente horizontal de la fuerza de reaccion en el punto de pivote.
P Componente vertical de la fuerza de reaccion en el punto de pivote.
x Coordenada de posicion del carro movil.
1 Momento de inercia del péndulo.
b Coeficiente de friccion del carro movil.
b.x Fuerza de friccion ejercida sobre el carro movil.
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m Masa de la barra.

M Masa del carro.
l Longitud del brazo del péndulo.
g Gravedad.

Variables del péndulo invertido, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

El sistema del péndulo invertido es no lineal, lo que significa que por Io menos uno de
sus estados (x y su derivada x) o (6 y su derivada ) es parte de una funcion no lineal.
Para representar un sistema no lineal mediante una funcién de transferencia dicho
sistema debe ser linealizado. Para linealizar el sistema del péndulo invertido este
proyecto tomara como referencia la segunda ley de Newton. (FeedBack Insruments
Ltd., 2006)

3.3.1. Analisis del Movimiento Angular del Péndulo

Para empezar el andlisis del movimiento angular se definen las coordenadas en (x, y)
del centro de gravedad de la barra del péndulo como (x¢, y;) tal como se muestra en
la Figura 3.3 que corresponde al diagrama de cuerpo libre del péndulo invertido.
(FeedBack Insruments Ltd., 2006)
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Figura 0.3: Diagrama de cuerpo libre
Y
0 X
Z
/
]
“
Diagrama de cuerpo libre del péndulo invertido, (Ogata, 2003)

X =x+1l.sinf

ye = l.cos @ (0.2)

Considerando el diagrama el cuerpo libre de la Figura 3.3 y el movimiento rotacional
que tiene la barra del péndulo alrededor de su centro de gravedad es posible obtener la

ecuacion de movimiento del sistema de la siguiente manera:

1.0+d.0 =P.l.senf — N.l.cosO 0.2)

La ecuacién 3.2 se planted asumiendo que el sentido de giro del angulo 6 gira en
sentido horario. El término d.6 es el momento de friccion el cual se genera en el
movimiento de rotacion y d es el coeficiente de amortiguamiento. Aunque para este
sistema d tiene un valor insignificante es necesario para el modelamiento. (FeedBack
Insruments Ltd., 2006)

3.3.2. Analisis del Movimiento Rectilineo del Péndulo y el Carro Mévil

El movimiento horizontal del centro de gravedad del péndulo esta dado por la siguiente
ecuacion:
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.. d? , _
m.X + m. l'@ (sinf) =N (0.3)

El movimiento vertical del centro de gravedad del péndulo esta expresado mediante la

siguiente ecuacion:

m. l.;—:z (cosf) =P —(m.g) (0.4)

. o d? . d?
Al aplicar la regla de la cadena en los términos de = (sin@) y = (cos0) en las
ecuaciones 3.3 y 3.4, se tiene:

Para la ecuacion 3.3

2 - .
% (sinf) = —62.sin6 + 6.cos 60 (0.5)

Para la ecuacion 3.4

%22 (cos@) = —[02.cos O + f.sin 6] (0.6)
Reemplazando la ecuacion 3.5 en la ecuacion 3.3 se obtiene:

N=mx+m.l.0.cos@ —m.l.0% sin@ (0.7)

Reemplazando la ecuacion 3.6 en la ecuacion 3.5 se obtiene:

P=m.g—-—m.l.6%cos@ —m.l.0.sin6 (0.8)

Para describir el movimiento horizontal del carro movil se tiene:
F=MX+b.x+N (0.9)
Tomando en consideraciéon la combinacion del movimiento angular y rectilineo,

ademas considerando las fuerzas sobre el péndulo y el carro mdvil se obtienen las

ecuaciones no lineales de movimiento como se muestra a continuacion:

Reemplazando la ecuacién 3.7 en la ecuacion 3.9, se obtiene:

F=M+m)¥+b.x+m.l.0.cosd —m.l.6%sin@ (0.10)

Reemplazando las ecuaciones 3.7 y 3.8 en la ecuacion 3.3, se tiene:

0=U+m1?»)0—m.g.l.sin@ +m.l.X¥.cos0 +d.0 (0.12)

El modelo establecido por las ecuaciones de movimiento 3.10 y 3.11 tienen los

siguientes valores de parametros como se indican en la Tabla 3.2.
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Tabla 0.2: Valores de las variables influyentes en el modelado del péndulo.

Simbolo | Parametro Valor

I Momento de inercia del péndulo. Aproximadamente 0.099 K g. m?

Depende de su configuracién.

b Coeficiente de friccion del carro movil. 0.05 Ns/m
d Coeficiente de amortiguacion. 0.005 Nms/rad
m Masa del péndulo. 0.23Kg
M Masa del carro. 24Kg
l Longitud del brazo del péndulo. 0.36-0.40 m

Depende de su configuracion

g Gravedad. 9.8 m/s

Nota: Pardmetros del Péndulo, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

El péndulo invertido es una planta MISO, lo que significa que la planta tiene multiples

entradas y una salida como se lo representa en la Figura 3.4.

Figura 0.4: Planta MISO

&
—_—r
. U

Planta SIMO una entrada varias salidas, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

El modelo que describe las ecuaciones 3.10 y 3.11, no determina la relacion entre la
fuerza F y la sefial de control real. La sefial de control real corresponde al voltaje u
suministrado por la tarjeta de control (PCI-1711). Si se asume que la relacién entre la
sefial de control u y la velocidad generada del carro mavil es lineal, se podria afiadir

el vector velocidad generado por el motor y obviar el vector F o interpretar la sefial
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de voltaje u como la fuerza F que se necesita generar, con la consideracion que se

tiene un voltaje constante que movera el carro con una velocidad constante.

F= kFu.‘;—Lt‘ (0.12)

La ecuacion 3.12 describe la relacion entre la sefial de voltaje de control u y la fuerza
del carro movil. Donde kg, es la ganancia entre la derivada del voltaje u y la fuerza
F.

3.3.3. Modelado del Sistema Péndulo Invertido en Simulink

Partiendo de las ecuaciones 3.10 y 3.11 se asumen los valores de los parametros
expuestos en la Tabla 3.2 y se despejan los términos ¥y 8, con dichos términos se
obtiene dos nuevas ecuaciones con las que se determinara el diagrama de bloques que

representara el modelado de la planta el cual se muestra en la Figura 3.5.

. F+m.l.6%sin0-m.l.6.cosO—-b %
i = (0.13)
m+M

. m.g.lLsin0-m.l.X.cos 6—d.0
6 = (0.14)
m.2+1

Figura 0.5: Diagrama de bloques

Diagrama de bloques del sistema péndulo invertido, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)
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3.4. Linealizacién del Modelo

Los modelos no lineales necesitan linealizacion y obtener su funcion de transferencia
con esto se puede realizar un controlador para este tipo de sistemas. Esta linealizacion
es vélida solo para pequefias desviaciones de los valores de estado a partir de su valor
nominal. El valor nominal es llamado punto de equilibrio. En el especifico caso del
péndulo invertido se tiene dos puntos de equilibrio que son cuando 6 = 0 (péndulo

invertido) y & = m (control de grua).

La linealizacion del modelo fenomenoldgico del péndulo invertido se puede empezar
al sustituir las funciones no lineales en las ecuaciones 3.10 y 3.11 por su equivalente
lineal. Dicha linealizacion de un punto de trabajo es realizada mediante el método de

aproximacion de Taylor de las funciones no lineales.

Cuando el angulo se encuentra en un punto de equilibrio es decir 8, = 0, y existen
pequefias desviaciones del &ngulo 6 con respecto al punto de equilibrio, se supondra

que las funciones sin 8 y cos 8 pueden ser linealizadas de la siguiente manera:

Sin6 = sin6g_g,-0 + o oo (0 =00) = 0—0 (0.15)
—0,=

cosf = cosB|g_g,=o t+ dzo;e oo o (O0—-6y) =1 (0.16)
—0,=

02 =0 (0.17)

Al reemplazar los resultados de las ecuaciones 3.15, 3.16 y 3.17, en las ecuaciones
3.10y 3.11 se obtiene:

F=M+m)i+bx+m.l0 (0.18)

0=U+m.1»)—m.g.l.(8 —6y) +m.L.¥+d.0 (0.19)
Considerando que las variables de desviacion estan dadas por:

6=6-6, (0.20)

X =x—x (0.21)

Reemplazando las ecuaciones 3.20 y 3.21 en las ecuaciones 3.18 y 3.19

respectivamente y considerando que x, es constante se tiene:
F=M+mX+bX+m.léb (0.22)

0=U+m»0-m.g.lO+mlX+d.6 (0.23)
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Las ecuaciones 3.22 y 3.23 Unicamente son validas para variaciones pequefias respecto
a la posicion donde 8, = 0. Para la posicion de 6, = m , es necesario realizar las

siguientes sustituciones:

dsin@

sinf = sinB|g—g,=r + — (6—-6p)=—-(0-6y (0.24)
-

0 = cos 6| 4 dcosh -0, = -1 0.25

cos = cos0|g=g,=r a6 lgg,n 0) = (0.25)

6% =0 (0.26)

Al realizar el procedimiento anterior y usando las variables de deviacion, las

ecuaciones de movimiento 3.10 y 3.11 tendran la siguiente forma:
F=M+m)X+b.X-—m.l0 (0.27)

0=U+m.1»D0+m.g.l.0—-m.l.X+d.6 (0.28)

El modelo lineal del péndulo, asi como el modelo no lineal, constan de una entrada
que es la fuerza F y dos salidas que son el angulo del péndulo 6 y la posicion del carro
movil x. Sin embargo, la tarea del péndulo invertido es la estabilizacion del angulo
razon por la cual es posible considerar la posicion del carro mévil x como una salida

incontrolada.

Con unaentrada F y la salida @, se pueden obtener dos modelos lineales para cada una
de las desviaciones del angulo 6 que son sus puntos de equilibrio 6,[0,7] en forma
de funciones de transferencia. La relacion entre el voltaje de control y la fuerza esta

descrita en la ecuacion 3.12.

Cuando se disefian controladores se debe tener en cuenta dos sucesos cuando es una
aplicacion de tiempo real se encuentra delimitada la posicion del carro y la sefial de
control, la posicion del carro es delimitada fisicamente por la longitud del carril igual
de -0.5m a 0.5m vy la sefial de control de -2.5V a +2.5V generando una magnitud de

fuerza de aproximadamente de -20.0N a 20.0N.

3.5. Funcidén de Transferencia del Sistema Péndulo Invertido

La funcion de transferencia en teoria de control se usa para relacionar las entradas y
salidas de un componente o un sistema los cuales son descritos por medio de

ecuaciones diferenciales lineales invariantes en el tiempo.
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Se puede definir la funcién de transferencia de un sistema descrito mediante una
ecuacion diferencial lineal que no varia con el tiempo como el cociente entre la
transformada de Laplace de la funcion de salida y la transformada de la place de la
funcién de entrada suponiendo que todas las condiciones iniciales son cero. (Ogata,
2010)

d"y(®) d" 1y (t) dy(©)
Qo Ao et e+ agy (D)
d"y(©) dm1y(t) dy(©)
:bmdt—m bm_1W+"'+b1 dt +boy(t)n =m
Funcién de transferencia = G (s) = —aidel.
Llentradal condicion inicial nula

Partiendo del anterior concepto de funcion de transferencia se puede representar la
dindmica de un sistema mediante ecuaciones algebraicas en funcion de s. Aplicando
la transformada de Laplace a la ecuacion 3.27 de movimiento y despejando X(s) se

obtiene:

F(s)=(m+ M).s%.X(s) + b.s.X(s) + m.1.s%.0(s) (0.29)

_ F(s)-m.Ls%.6(s)
X(s) = (m+M)s2+b.s (0.30)

Ahora al aplicar la transformada de Laplace a la ecuacion 3.23 de movimiento se tiene:

0=>U+m.l1?).5%2.0(s) —m.g.1.6(s) + m.1.s2.X(s) + d.s.0(s)

— 2\ 2 _ 2 F(s)-m.Ls2.6(s)
0=U+m.l?).s%.0(s) —m.g.1.0(s) + m.L.s TmaM)STAbs

+d.s.0(s)
—-m.L.s%F(s) = [[(m+ M) + m.1?) —m?1?]s* + [b({ + m.1%) + d(m + M)]s® +
[b.d —m.g.l(m + M)]s? —m.g.l.b.s|0(s)

m.Ls?F(s) = [[m?1> = (m + M)(L + m.[D)]s* — [b(l + m.1?) + d(m + M)]s® +
[m.g.l(m + M) — b.d]s? + m.g.1.b.s|0(s)
(0.31)

0(s) _ m.l.s?
F(s)  [m212—(m+M)(1+m.12)]s*=[b(1+m.12)+d(m+M)]s3+[m.g.l(m+M)—b.d]|s2+m.g.Lb.s

o) s (0.32)
F(s) [m.l—(m+M)($+1)]s3—[%(m+M)+b($+1)]sz+[g(m+M)—%]s+b.g '

Se despeja 6(s) de la ecuacién 3.33 y se obtiene:

m.l.s2.X(s)
(I1+m.12).s2+d.s—m.g.l

8(s) = (0.33)
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Reemplazando 6(s) en ecuacion 3.36 se obtiene la funcion de transferencia del

sistema.

X(s) _ s (1+m.1?)s?+d.s-m.lg

F(s) [m.l—(m+M)(%H)]s?'—[%(m+M)+b(%+l)]52+[g(m+M)—%]s+b.g ’ -m.ls3
X(s) _ m.l.s? (1+m.12)+d.s—m.l (0.34)
F(s)  [m212—(m+M)(I+m.12)]s*—[b(I+m.12)+d(m+M)]s3 +[m.g.l(m+M)—b.d]s2+m.g.Lb.s" -m.l.s? ’
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CAPITULO IV
IMPLEMENTACION Y SIMULACION
4.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la implementacion del sistema neuro-difuso tipo ANFIS
por medio del software Matlab, desarrollando un codigo de programacion y un
programa en Simulink para realizar las pruebas de simulacion. Estas dos plataformas
se relacionan mediante un bloque especial Ilamado S-function (la informacién
detallada de su creacién y configuracion se encuentran en el Anexo 1); este bloque es
parte principal de la red neuro-difusa tipo ANFIS que se aplicara sobre la planta del
péndulo invertido, para obtener datos de la planta de acuerdo al tipo de control al que

sea sometido, ya sea un PID convencional o un control neuro-difuso tipo ANFIS.

4.2. Algoritmo de un Sistema de Inferencia Neuro-Difusa Adaptativa (ANFIS)

Para la implementacion del sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo ANFIS para
un sistema MISO (Sistema de Multiples entradas y Una Salida), se utiliz6 el método
de particién de entradas tipo rejilla, método que se encuentra detallado en el apartado
2.3, asi como también se utiliza el algoritmo de aprendizaje hibrido mediante el cual
se obtienen los parametros no lineales a través del algoritmo del gradiente descendente
utilizando el error de retro-Propagacion, mientras que los parametros lineales son
estimados utilizando el algoritmo de Minimos Cuadrados Recursivos, el detalle del

algoritmo de aprendizaje hibrido se encuentra en el apartado 2.6.2.

La logica de programacion del algoritmo ANFIS se ha desarrollado mediante un
codigo de programacion en el software Matlab, mientras que para su implementacién
se utiliz6 el entorno de programacién visual Simulink que se encuentra incluido dentro
del mismo software. Para la comprobacion del algoritmo ANFIS es necesario

comunicar los dos entornos de programacién a través de un bloque S-function.
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En la Figura 4.1, se presenta un organizador grafico el cual indica la forma secuencial

del algoritmo del controlador Neuro-Difuso ANFIS.

Figura 0.1: Diagrama de flujo principal

( Iniciar h
N J/

Definir la funcion con los parametros
necesanos para el desarmollo del sistema
neurodifuso

k.

Configura el tamafio de los
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condiciones  iniciales y 457
tiempo de muestreo de las

variables de estado

Si

continuo y discreto. v
Comienza el algorimo de
aprendizaje hibrido mediante Determina los elementos del
la actualizacion de estados| — vector salida del sistema
discrefos y el calculo de la ANFIS.

ecuacion Gaussiana.

A 4

~

Fin —

p
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Diagrama general del algoritmo del controlador neuro-difuso ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

Una vez expuesto el diagrama de flujo general del algoritmo del controlador ANFIS
se procede a realizar organizadores graficos especificos de cada subproceso basados
en el valor que adquiera la variable flag, estos valores deben ser nimeros enteros que
van desde el O hasta el 6 y dependiendo de su valor le permite realizar una tarea

especifica a la S-function.
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Cuando la variable flag toma un valor de cero (flag=0) se determina el tamario de los
vectores entrada y salida, las condiciones iniciales y las caracteristicas basicas de la S-

Function, asi como se representa el subproceso de la Figura 4.2.

Figura 0.2: Subproceso del algoritmo ANFIS
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Definir la funcion con los parametros necesarios para el
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.

Establecer el Tiempo de Muestreo. “ts™

v

Establecer los datos iniciales. si se encuentra en el
proceso de entrenamiento se declara un vector vacio.
g

C Fin )

Diagrama de flujo de la definicion y parametrizacion de variables iniciales, Diego Rocha. Maria
Jose Jara

La implementacion de la red neuronal se realiza mediante el algoritmo de aprendizaje

Hibrido On-line (detallado en el apartado 2.5.6.2) y la arquitectura ANFIS la cual
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consta de cinco capas que desarrollan un procedimiento especifico para el controlador
neuro-difuso. En la Figura 4.3 se indica un organizador grafico con todo el
procedimiento para la actualizacion de los parametros de la red ANFIS obteniendo los

datos de entrenamiento.

Figura 0.3: Subproceso del algoritmo ANFIS

C p

.

Aprendizaje directo de la red mediante la utilizacion de las capas
de la arquitectura ANFIS.

v

Capa 1. Cada entrada se le asigna un valor de la funcion de
membresia para cada subconjunto difuso asociado al nodo.

!
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producto de todas sus entradas.

v

Capa 3. Normalizacion de los valores de activacion para cada
Regla Difusa.

v

Capa 4. Cadanodo en esta capa es acompafiado de un
conjunto de parametros ajustables denominados parametros del
consecuente.

v

Formacion de un nuevo vector con nuevos datos de entrenamiento.

1 )

Implementacion de la red ANFIS, Diego Rocha, Maria Jose Jara

En la Figura 4.4 se representa el algoritmo de error de Retro-Propagacion, el mismo

que se detall6 en el apartado 2.5.2 para obtener el calculo del error en cada capa.
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Figura 0.4: Subproceso del algoritmo ANFIS
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!
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( Fin )

Algoritmo de Aprendizaje Hibrido Online, Diego Rocha, Maria José Jara

A continuacion, se representa en la Figura 4.5 la evaluacién y célculo de las variables
de salida en funcidn de los elementos del vector estado, mediante el reemplazo de los
parametros de premisa, la asignacién de un valor de la funcion de membresia, el
producto para cada entrada, la normalizacion de la regla, los pardmetros del
consecuente y la inferencia de las Reglas Difusas.
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Figura 0.5: Subproceso del algoritmo ANFIS
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:

Calcula la salida de 1a capa 3 mediante la normalizacion de la
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I

Calculo de las salidas de la capa 4 a través de los parametros
del consecuente

I

Caélculo de la salida actualizada mediante la inferencia de la
regla.

}

C )

Célculo de las salidas de un sistema neuro-difuso tipo ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

Estos diagramas de flujo estan desarrollados en base al algoritmo del controlador
neuro-difuso adaptativo ANFIS; el codigo de programacion se encuentra detallado en

el Anexo 2.

4.3. Identificacion de la Planta Péndulo Invertido utilizando una Red ANFIS

Para la identificacion de la planta se utilizo el método de identificacion directo inverso
en donde la red neuronal determina cual es la entrada que la produjo a través de la

salida de la planta, una vez que la red neuronal haya aprendido el comportamiento
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inverso de la planta es posible usarla para controlar la planta directamente, para mas
detalles acerca de los sistemas de identificacion referirse al Anexo Il1. En la Figura 4.3
se muestra la configuracion para la identificacion del sistema del péndulo invertido
utilizando la red ANFIS, entonces como ya se cuenta con el modelado matematico de
la planta obtenido en el apartado 3.3.3 se utiliza una red neuronal ANFIS para que esta

aprenda y simule el comportamiento del sistema del péndulo invertido.

Figura 0.6: Diagrama de la Identificacion de la planta
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Sistema de Identificacion ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

En la Figura 4.4 se presenta el bloque S-function sobre el cual fue desarrollado el
algoritmo de la red neuronal ANFIS y que se emplea para el entrenamiento de la planta

péndulo digital.
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Figura 0.7: Blogue ANFIS

AMFIS
{Grid}

Bloque S-function de la red ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

La red neuronal ANFIS utilizada en el proceso de entrenamiento posee varios

parametros los cuales se describen a continuacion:

El pardmetro LE tiene dos estados discretos 0 y 1. Un estado de “1” en su entrada LE,
realiza el aprendizaje y los valores que se obtienen se almacenan en una matriz, esto
quiere decir que los parametros de la capa 1 y la capa 4 se encuentran actualizados,
cuando el estado es de “0” en su entrada LE, deja de aprender y entra en un estado de
simulacion, esto quiere decir, que los pardmetros de la capa 1 y la capa 4 se encuentran
fijos.

En el siguiente parametro error (e), se ingresa la sefial del error de entrenamiento, la
cual fue obtenida de la diferencia entre las sefiales de entrada hacia la planta y la sefial
de salida de la red neuronal ANFIS, cabe sefalar que esta sefial es un escalar y se lo

visualiza a través del bloque pantalla (display).

Los parametros x del controlador ANFIS son las entradas actuales del sistema ANFIS,
entre ellas se tiene la entrada de la planta, la salida de la planta y una sefial retrasada.
Cuando se suministra a la red mas de una entrada se debe utilizar un multiplexor

formando asi un vector de retardos.
El pardmetro y; es un escalar que representa la salida de la red neuronal ANFIS.

El parametro X proporciona los estados de la red ANFIS durante el entrenamiento, en
formato vector, con el fin de ser guardado y almacenado para utilizarlo en el
controlador como datos iniciales evitando que en cada entrenamiento de la red ANFIS
se inicie desde cero. Cada vez que se inicia una sesion en Simulink, mediante el

almacenamiento de los valores en una matriz, estos datos se los incluye en los
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parametros del bloque “To file” donde se selecciona el nombre del archivo .mat y se

almacena la actualizacion del vector X.

El proceso de identificacion también estad compuesto por un generador de sefiales, un
sumador, un osciloscopio que indica las formas de onda de las sefiales y la planta del
péndulo invertido en la cual consta su modelo matematico verificar el correcto

funcionamiento.

4.4. Configuracion de los Parametros del Bloque ANFIS Para Identificacion.

Para realizar el aprendizaje y el control a través de una red neuro-difusa tipo ANFIS
se crea un blogue de funciones, que permite variar los parametros de cada instancia
del blogue, proporcionando una sencilla interfaz. En la Figura 4.8 se representa el

bloque del sistema ANFIS con sus respectivos parametros de configuracion.

Figura 0.8: Blogue de los parametros ANFIS

™
ANFIS_MISO (mask)

| Sistema de Inferencia Difuso Basado en Redes Adaptativas
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

| Acepta Multiples Entradas y provee una Unica Salida (MISO).
La particion del espacio de entrada es del tipo Rejilla (Grid).
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Parametros para el aprendizaje neuro difuso, Diego Rocha, Maria José Jara
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A continuacion, se presenta una breve descripcién de los parametros involucrados en
el bloque ANFIS.

Tabla 0.1. Parametros de aprendizaje neuro-difuso

Simbolo Parametro

Ita () Tasa de aprendizaje

Alpha (a) El término de momento

Lambda (1) El factor de olvido

NumInVars El nimero de las variables de entrada en Simulink

es el nimero de las sefales de entrada.

NumInTerms Selecciona el niumero de subconjunto difuso que

divide el dominio de cada entrada.

Entradas “Universo de Determina el universo de discurso normal de las

Discurso” Inicio: MinsVector | entradas.

Entradas  “Universo  de | Este vector contiene el limite minimo superior para
Discurso” Fin: MaxsVector cada entrada, y los valores minimos junto con el
vector de pardmetros anterior asumen que el
universo de discurso para cada entrada se conoce

con anticipacion.

Estado Inicial ANFIS [x0; dO] | Inicializa el sistema ANFIS a un estado que no
posee ningln conocimiento de la tarea principal
para la que es usado y se encuentra listo para el

entrenamiento inicial.

Tiempo de Muestreo Ajusta los parametros del tiempo de muestreo del
bloque.

Descripcion de los pardmetros del sistema de aprendizaje neuro-difuso, Diego Rocha, Maria José Jara
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Las sefiales generadas se representan en la Figura 4.9 donde se encuentra la sefial de
identificacion ANFIS que en téerminos de reconocimiento sera. La salida deseada y la
sefial de origen de la planta, las cuales se encuentran en el rango de 2V y -2V
aproximadamente dentro del rango de la sefial del control que se indico en el apartado
3.4. En la Figura 4.9 también se muestra la sefial del error cuyo valor puede ser
visualizado en un bloque y se encuentra alrededor de 9.94e-8, siendo el valor minimo

del error una vez que la planta ha realizado el proceso de aprendizaje.

Figura 0.9: Representacion de las sefiales
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Representacion de las salidas del sistema ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

4.5. Controlador Neuro-Difuso Tipo ANFIS

Culminado el proceso de identificacion de la planta se realiza la implementacion sobre
la planta fisica del péndulo digital como se indica en la Figura 4.10, en la que se
observa el péndulo digital conectado a la interfaz que permite comunicar la planta con

el computador para los diferentes procesos de control.
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Figura 0.10: Fotografia del Péndulo Invertido del laboratorio de Teoria de Control

Planta fisica péndulo digital, Diego Rocha, Maria José Jara

Se procede a ubicar la matriz con los datos obtenidos en el proceso de entrenamiento
(r) en el campo Estados iniciales ANFIS [x0;d0] como se indica en la Figura 4.12, para
implementar el controlador neuro-difuso, se configura LE=0, es decir, la red ANFIS
ya no se encuentra en modo aprendizaje ya que sus parametros de premisa de la capa
1y sus parametros del consecuente de la capa 4 estan fijos, y entra en un estado de
prueba, después de haber aprendido el comportamiento de las sefiales de salida y
entrada, para ser utilizados en el sistema de control y de esa manera obviar el proceso
de identificacion de la planta estableciendo los parametros de control ya obtenidos en
el proceso de identificacion detallado en el apartado 4.3.

Figura 0.11: Blogue de parametros ANFIS
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Configuracidn de los pardmetros del controlador ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara
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En la Figura 4.12 se observa la configuracion del bloque de control ANFIS como
controlador hacia la planta del péndulo invertido, asi como también los blogques de

osciloscopio para la visualizacion de la salida real, la salida deseada y el error.

Figura 0.12: Diagrama de control
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Controlador neuro-difuso, Diego Rocha, Maria José Jara

Realizado el controlador se procede a verificar que las salidas tanto del controlador
como la salida de la planta son las deseadas y que el error entre las salidas es minimo
cercano a cero es decir aproximadamente 3.4e-6, asi se puede realizar diversas pruebas
exponiendo a una sefial de entrada hacia la planta y visualizando el comportamiento
de la misma. En la Figura 4.13 se realiza la representacion grafica de la salida del
controlador ANFIS.
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Figura 0.13: Representacion de las sefiales de salida
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Representacion del controlador ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara
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Para el proceso de comprobacion del controlador ANFIS sobre la planta fisica es

necesario usar los ejemplos suministrados por Pendulum Simulink Models Feedback

el cual tiene una interfaz grafica a través de Matlab que permite la comunicacion entre

la planta y el software, para el caso de este trabajo se usa el ejemplo llamado

SwingHold Pendulum, ubicado en la carpeta de Real Time Models, tal y como se

muestra en la Figura 4.14.
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Figura 0.14: Ejemplos propios de Feedback
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Ventana Principal de Pendulum Simulink Models Feedback, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

En la Figura 4.15 se observa el ejemplo SwingHold Pendulum que cuenta con un
sistema de control PID, localizado en el bloque etiquetado como Inverted pendulum

stabilization.

Figura 0.15: Ejemplo del Feedback del péndulo invertido
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Ejemplo SwingHold Pendulum, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)
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En la Figura 4.16 se muestra la estructura interna del subsistema Inverted Pendulum
Stabilization donde se encuentra localizado el controlador PID conformado por dos

bloques que generan la sefial de control total.

Figura 0.16: Control PID
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position set point

PID
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Gan position PID Controller
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Control PID dentro del bloque Inverted pendulum stabilization, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

Los controladores PID de la Figura 4.16 se encuentran sintonizados con los valores de
las constantes integral, proporcional y derivativa que se muestra en la Figura 4.17;
estas constantes pueden ser modificadas segun la necesidad del usuario o segun el
método de sintonizacion que se desee utilizar como por ejemplo el método de Ziegler-
Nichols.

Figura 0.17: Bloque de los parametros del PID
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Valores de las variables del controlador PID, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)
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El controlador PID tiene la funcién de controlar el &ngulo del péndulo, mientras que
la posicion del carro se regula mediante un control ON/OFF utilizando en el proceso
los finales de carrera localizados en los extremos del riel. Las sefiales obtenidas con el
controlador PID se muestra en la Figura 4.18 en la cual se representa tres sefiales que
son; la posicion del carro movil, la posicion del angulo 6 en su régimen estacionario

y transitorio, y la sefial del error que tiene un valor de 0.015336.

Figura 0.18: Representacion de las sefiales de salida del PID
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Sefiales del controlador PID, (FeedBack Insruments Ltd., 2006)

Entonces tomando el ejemplo de la Figura 4.16 se reemplazan los controladores PID
que regulan el angulo 6 y la posicion X por los controladores ANFIS como se indica
en la Figura 4.19, de manera que sea posible verificar el comportamiento del

controlador.
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Figura 0.19: Diagrama del controlador Neuro-Difuso
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Sistema de control ANFIS aplicado a la planta fisica del péndulo invertido, Diego Rocha, Maria
José Jara

Las sefiales obtenidas se representan en la Figura 4.20, donde se encuentran la sefial
de control, la sefial del &ngulo y la sefial del error. Como se puede observar en la Figura
4.19 el valor del error una vez estabilizado el sistema es de 0.01533, es decir se

aproxima a cero.

Figura 0.20: Representacion grafica de las sefiales del Controlador ANFIS

) Scope [FEE
SE LR HEBE|D A s

SEFAL DE CONTROL

Lo N
Befye

V1L
b

ERROR

Representacion de las sefiales en el controlador en tiempo real, Diego Rocha, Maria José Jara
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CAPITULO V

ANALISIS Y RESULTADOS

5.1. Introduccion

En este capitulo se realiza un andlisis del desempefio del péndulo invertido controlado
con el PID dado por el fabricante y el controlador Neuro-Difuso tipo ANFIS
desarrollado en el capitulo anterior para realizar un test estadistico utilizando un de
rendimiento (IAE) y asi se podra indicar cual de los dos controladores tiene un mejor

desempefio en su entorno de trabajo.

5.2. Anélisis Comparativo entre el Controlador PID y el Controlador ANFIS

Para el anélisis se ha realizado una tabla basada en el Test de Wilcoxon el cual trabaja
sobre rangos de orden y con valores no paramétricos para muestras pequefias mayores
a 25. En la Figura 5.1 se realiza una representacion del analisis estadistico utilizando
el método ya mencionado, en el cual se toma en consideracion el coeficiente del error
absoluto denominado IAE, en base a este coeficiente se plantean tres hipotesis que

son:

a. Si el coeficiente IAEpp es igual al IAEanris NO existe ninguna mejora entre
controladores.

b. Si el coeficiente IAEpip es menor al IAEanris estaria demostrado que el
controlador neuro-difuso muestra mejores prestaciones.

c. Si el coeficiente IAEpip €s mayor al IAEanris N0 se lograria mejorar el tipo de

control que tiene la planta del péndulo invertido.
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5.2.1. Test de Wilcoxon

Es necesario tabular los datos de los coeficientes IAErib € IAEanrs para la elaboracion

del test como se muestra en la Figura 5.1.

Figura 0.1: Tabla de Wilcoxon
TEST DE WILCOXON PARA DATOS PAREADOS, EN EL PENDULO INVERTIDO
HIPOTESIS Principal (Ho): PID=ANFIS Media PID = Mediana ANFIS
Alternativa (Ha): PID>ANFIS Media PID > Mediana ANFIS
No P.PID P. ANFIS Diferencias [Rango Asignados|T+ |[T- |Ligaduras |Diferencias Ordenadas |Rangos de Orden
1 13,411 11,401 2,010 11] 11 1,554 1
2 13,401 11,339 2,062 22| 22 1,920 2
3 13,385 11,300 2,085 27| 27 1,926 3
4 13,408, 11,400 2,008 10| 10 1,986 4
5 14,275 12,255 2,020 15| 15| 1,994 5
6 14,439 12,422 2,017 13| 13 2,000 6
7 14,355 12,320 2,035 18| 18 2,003 7
8 14,275 12,211 2,064 23| 23 2,204 8
9 14,314 12,214 2,100 31| 31 2,007 9
10 14,253 12,253 2,000 6] 6 2,008 10
11 14,481 12,375 2,106 32( 32 2,010 11
12 14,436 12,435 2,051 21| 21 2,014 12
13 13,405 11,328 2,077 26| 26 2,017 13
14 13,412 11,338 2,074 25| 25 2,019 14
15 14,193 12,186 2,007 9] 9 2,020 15
16, 14,475 12,456 2,019 14| 14 2,022 16,
17 14,514, 12,369 2,145 35 35 2,030 17
18 13,442 11,238 2,204 8 8 2,035 18
19 14,212 12,198 2,014 12| 12 2,041 19
20 14,372 12,386 1,986 4] 4 2,045 20
21 13,438 11,397 2,041 19| 19 2,051 21
22 14,256 12,253 2,003 7 7 2,062 22
23 14,265 12,345 1,920 2 2 2,064 23
24 13,423 11,401 2,022 16| 16 2,065 24
25 14,626 12,596 2,030 17] 17 2,074 25
26 13,549 11,405 2,144 34| 34 2,077 26
27 13,392 11,297 2,095 29| 29 2,085 27|
28 14,281 12,216 2,065 24| 24 2,091 28
29 14,427 12,328 2,099 30[ 30 2,095 29
30 13,471 11,426 2,045 20| 20 2,099 30
31 14,295 12,180 2,115 33 33 2,100 31
32 14,336 12,342 1,994/ 5 5 2,106 32
33 14,286 12,732 1,554 1l 1 2,115 33
34 14,311 12,220 2,091 28| 28 2,144 34
35 14,493 12,567 1,926 3[ 3 2,145 35
Test de Wilcoxon para PID vs. ANFIS, Diego Rocha, Maria José Jara

Con los datos obtenidos del test de Wilcoxon se determinaron los resultados mostrados
en la Figura 5.2, en la cual se indica la suma total de las diferencias positivas y
negativas, la aproximacion por la normal (2), el nivel de confianza al 95% teniendo
una constante de 1,96. Mediante estos valores se interpreta la decision de la

aproximacion con respecto al nivel de confianza.
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Figura 0.2: Resultados
Total T+ 630
Total T- 0
T=min (T+, T-) 630
Z 5,159
Za 1,9
Decision |Z<Za Se aceptalaHo

Z>Za Se aceptalaHa |Ok
Resultado del test de Wilcoxon, Diego Rocha, Maria José Jara

Teniendo en cuenta los resultados anteriores se acepta la hipotesis alternativa ya que
el IAEpip es mayor que el IAEanris por lo tanto se observa que el controlador neuro-

difuso tiene un mejor tiempo estabilizacion y el error disminuye considerablemente.
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CONCLUSIONES

Una vez concluido este trabajo, se logr6 implementar un algoritmo de programacion
mediante el software Matlab cumpliendo con todas las caracteristicas funcionales de
una red ANFIS, comprobando que para el entrenamiento de la red ANFIS se debieron
combinar dos algoritmos de aprendizaje uno el Algoritmo de Retro-Propagacién del
Error que permitio actualizar los pardmetros de premisa que se ubican en la Capa 1y
el otro el algoritmo de Minimos Cuadrados Recursivos utilizado para modificar los
parametros del consecuente en la Capa 4, obteniendo asi un algoritmo de aprendizaje
hibrido de gran potencia que combina todas las ventajas de las redes adaptativas y los

sistemas de inferencia difuso.

El proceso de aprendizaje y por tanto la velocidad con las que se ejecutan las acciones
de control de una red ANFIS son mas rapidas debido a la combinacion de dos
algoritmos de aprendizaje que se basan en cuestiones matematicas y estadisticas que
toman en consideracion todas las caracteristicas dindmicas propias de la planta.
Gracias a ello no fue necesaria la linealizacion de la planta, mas bien se utilizo el
modelo no lineal completo para realizar el proceso de aprendizaje que toma en cuenta
todos los pardmetros de funcionamiento de la planta obteniendo mejores resultados
que el controlador PID, el cual utiliza técnicas bésicas de control y muchas veces la
configuracién de sus pardmetros se basan en métodos de sintonizacion empiricos, por
dicha razon es necesario realizar procesos de linealizacion que terminan restandoles

propiedades de la planta.

Una vez obtenido el modelo matematico del péndulo digital fue posible realizar un
bloque con las caracteristicas dinamicas de la planta en el entorno de simulacion
grafico Simulink, el cual permitid realizar las pruebas de simulacion de la red ANFIS
tanto como un identificador del sistema, asi como un controlador antes de aplicarlo a
la planta fisica, con lo cual se pudo evitar que el sistema en su conjunto sufriera algun

tipo de dafio debido a la inestabilidad propia de su construccion.

Gracias a las funciones propias del software Matlab fue posible realizar la
programacion del algoritmo de la red ANFIS el cual pudo ser enlazado con el entorno
de programacion grafico Simulink a través de un bloque S-function que permitio
realizar varias pruebas de simulacion con diferentes configuraciones de control

basadas en las redes neuronales adaptativas y variando los parametros de la red ANFIS.
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Utilizando el sistema de control directo-inverso se relacionaron varias simulaciones
hasta obtener los mejores resultados en cuanto a la medida del error que se encuentra

en un valor de 9.98e-08.

El controlador neuro-difuso tipo ANFIS desarrollado e implementado en el presente
trabajo de titulacion muestra un desempefio superior frente al controlador PID para el
proceso de estabilizacion del péndulo invertido, esto fue evidenciado al realizar varias
pruebas de funcionamiento en donde se muestrearon tiempos de estabilizacion del
péndulo y a partir de estos datos fue posible la realizacion de una tabla estadistica la
cual se basé en el coeficiente del error absoluto IAE de ambos controladores y con
estos datos se pudo realizar el test de Wilcoxon, obteniendo como resultado que el
valor experimental corregido (Z) tiene un valor de 5,159 que comparado con el nivel
de confianza (Za) estandar de 1,96 pone en evidencia que la hipotesis aceptada es la

que plantea un rendimiento superior para el controlador neuro-difuso tipo ANFIS.
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RECOMENDACIONES

Para implementar el controlador ANFIS en una planta diferente a la que se encuentra
en el laboratorio de Teoria de Control de la Universidad Politécnica Salesiana Campus
Sur es necesario referirse al manual del fabricante para verificar las especificaciones
de la planta en cuanto a la variacion de las sefiales de control y los rangos que deben
ser modificados en la red ANFIS, los datos susceptibles a modificacion pueden ser los
valores maximos y minimos del universo de discurso y podrian conservarse fijas las

constantes de la velocidad de aprendizaje, el factor de olvido y el término de momento.

Se recomienda verificar el funcionamiento de la red ANFIS como controlador
utilizando otras configuraciones adaptativas como las mostradas en el Anexo Il
debido a que este trabajo solo se utilizé la configuracion del controlador directo-

inverso.

Para realizar futuros trabajos empleando la red ANFIS como controlador se
recomienda realizar un analisis de desempefio basado en el mismo test de Wilcoxon,
pero con otros controladores que tengan caracteristicas similares al neuro-difuso como
puede ser un controlador difuso o un controlador neuronal que se encuentran incluidos

en varias librerias propias del software Matlab.
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ANEXO 1
FUNCIONES S-FUNCTION!

Una S-function (System-function) es un lenguaje de descripcion de un bloque de
Simulink escrito en codigo de MATLAB, C, C ++ o Fortran. Las S-functionsen C, C
++ y Fortran son compiladas como archivos MEX mediante la utilidad mex antes de

ser utilizadas en el entorno de Simulink.

Las S-functions siguen una forma general y pueden alojar sistemas continuos, discretos
e hibridos. Al seguir una serie de reglas simples, se puede implementar un algoritmo
de programacion y utilizar el bloque S-Function de Simulink para afiadir este algoritmo
a un modelo Simulink. Dicho en otras palabras, una S-function es una funcion
compuesta de dos elementos, un bloque de Simulink definible por el usuario y un
programa escrito en cualquiera de los lenguajes de programacién antes mencionados,

el cual es Ilamado o cargado en el bloque.

Las S-functions son utilizadas para una variedad de aplicaciones, incluyendo: creacion
de nuevos bloques de proposito general; adicién de bloques que representan
controladores de dispositivos de hardware; incorporacién de codigo C existente en una
simulacidn; descripcion de un sistema como un conjunto de ecuaciones matematicas;
descripcion de modelos dindmicos complicados (con pardmetros variantes con el
tiempo, sistemas no lineales, con diferentes periodos de muestreo, etc.) y para

animaciones gréaficas.

El uso més comdn de las S-functions es para crear bloques personalizados en Simulink.
Cuando se utiliza una S-function para crear un blogque de prop6sito general, se puede
utilizar muchas veces este bloque en un modelo, variando los pardmetros con cada

instancia del bloque.

Las S-functions utilizan una sintaxis de llamado especial conocida como API S-
function, la cual permite a este tipo de funciones interactuar con el motor de Simulink.
Esta interaccion es muy similar a la interaccion que tiene lugar entre el motor y los

bloques incorporados en Simulink.

YIng. Junior Rafael Figueroa Olmedo



CONCEPTOS PRELIMINARES

Para crear las S-functions, es necesario entender su funcionamiento. Tal conocimiento
requiere una comprension de cémo el motor Simulink simula un modelo, incluyendo
las matematicas de bloques. Esta seccion comienza explicando las relaciones

matematicas entre las entradas, los estados y salidas de un bloque.
Mateméticas de bloques de Simulink

Un bloque de Simulink se compone de un conjunto de entradas, un conjunto de estados
y un conjunto de salidas (ver Figura Al), donde las salidas estan en funcién del tiempo

de simulacion, las entradas y los estados.

i X y
(entrada) (estados) (salida)

Figura Al Representacion general de un bloque en Simulink.

Las siguientes ecuaciones expresan las relaciones matematicas entre las entradas, las

salidas, los estados y el tiempo de simulacion.

y = fo(t,x.u) (Salidas)
x = fa(t,x.u) (Derivadas)
Xg,,, = fu(t» xoxdk:u) (Actualizacion)

donde x = [x.; x4]
Etapas de Simulacion

La ejecucion de un modelo Simulink se desarrolla en etapas. Primero viene la fase de
inicializacion, en donde el motor de Simulink incorpora blogques de libreria en el
modelo, propaga anchos de sefiales, tipos de datos y tiempos de muestreo, evalta los
parametros del bloque, determina el orden de ejecucién del blogue y asigha memoria.
El motor entonces entra en un bucle de simulacion, en donde cada pasada a través del
bucle se conoce como un paso de simulacion. Durante cada paso de simulacion, el
motor ejecuta cada bloque en el modelo en el orden determinado durante la
inicializacion. Para cada bloque, el motor invoca funciones que calculan los estados

del bloque, las derivadas y las salidas para el tiempo de muestreo actual.



La Figura A2 ilustra las etapas de una simulacién. El bucle de integracion se lleva a

cabo sélo si el modelo contiene estados continuos. EI motor ejecuta este bucle hasta

que el solucionador alcanza la precision deseada para los célculos de estado. El bucle

de simulacion entonces continla hasta que la simulacion se ha completado.

Bucle de Simulacion

Inicializacién del Modelo

l

-——ﬁ Calculo del tiempo de la siguiente muestra‘

l

| Calculo de las salidas |

l

‘Actualizacién de estados discretos‘ Limi |
impiar en el paso

# de tiempo final

|
|
i)
‘ Calculo de derivadas ‘

l

‘ Calculo de las salidas k——— it o
ntegracién (pasos

l " de tiempo menores)
| —

Calculo de derivadas

!

7‘{ Localizacidén de cruces por cero ‘

Figura A2 Fases de simulacion de un modelo Simulink.

IMPLEMENTACIONES DISPONIBLES PARA S-FUNCTIONS

Se pueden implementar las funciones S-functions utilizando alguno de los siguientes

caminos:

a.

Level-1 MATLAB S-function: proporciona una sencilla interfaz de
MATLAB para interactuar con una pequefia porcion del API S-function.
Contiene el protocolo con el cual Simulink puede acceder a informacion escrita
en codigo de Matlab.

Level-2 MATLAB S-function: proporciona acceso a un conjunto mas amplio
del API S-function y soporta generacion de codigo desarrollado por el usuario.
En la mayoria de los casos, se utiliza este tipo de funciones cuando se quiere
implementar la S-function en el entorno de MATLAB.

C MEX S-function: proporciona la mayor flexibilidad de programacion en
este tipo de funciones. Permite implementar el algoritmo como una C MEX S-

function o escribir un contenedor S-function para Ilamar a un cdédigo existente



en C, C++ o Fortran. Para escribir este tipo de funciones se requiere un amplio
conocimiento del API S-function.

d. S-Function Builder: es una interfaz grafica de usuario para la programacion
de un subconjunto de funcionalidades de la S-function. Si el usuario es nuevo
en la escritura de funciones C MEX S-functions, puede utilizar el S-Function
Builder para generar nuevas S-functions o incorporar codigo existente en C o

C++ sin interactuar con el API S-function.

FUNCIONAMIENTO Y CONFIGURACION DE UNA S-FUNCTION

En este trabajo se va a implementar un bloque de funcion mediante el método Level-
1 MATLAB S-function, por dicha razédn solo se explicara el funcionamiento y creacion
para este tipo de S-function. Para este método de implementacion la funcién de
MATLAB debe tener la siguiente forma

[sys, x0, str, ts] = f(t,x,u, flag, p1, D2, - )

donde f es el nombre de la S-function. Durante la simulacion de un modelo, el motor
de Simulink invoca repetidamente a f, usando el argumento flag para indicar la tarea
(o tareas) a realizar para una invocacion en particular. La S-function realiza la tarea y

retorna los resultados en un vector de salida denotado por [sys, x0, str, ts].

Una plantilla para un Level-1 MATLAB S-function etiquetada como sfuntmpl.m, se
encuentra localizada en matlabroot/toolbox/simulink/blocks. La plantilla consiste de
una funcion de nivel superior y un conjunto de funciones locales, conocidas como
métodos de devolucién de llamada (S-function callback methods), donde cada una es
identificada por un valor en particular del flag. La funcidn de nivel superior invoca a
la funcion local indicada por el flag. Las funciones locales realizan las tareas reales
requeridas por la S-function durante el proceso de simulacion. EI motor de Simulink
pasa los siguientes argumentos a un Level-1 MATLAB S-function:

Tabla A1 Argumentos de entrada para una S-function.

t Tiempo de simulacion actual
x Vector columna correspondiente a las variables de estados
u Vector columna correspondiente a las variables de entradas

flag  Valor entero que indica la tarea a ser realizada por la S-function



P1,D2, ... Pardmetros adicionales

Existen seis tipos de tareas que realiza la S-function y cada una de las cuales se designa
por un nimero entero asignado a la variable flag. En la Tabla A2 se describen los

valores que puede asumir la variable flag.

Tabla A2 Valores y funciones de la variable flag

Valor del flag Descripcion

Inicializacion y Configuracion

Define las caracteristicas béasicas del blogue S-Function,
incluyendo los tiempos de muestreo, especificacion y/o calculo

0 de las condiciones iniciales de las variables de estados continuos
y discretos, configuracion de los tamafios de los vectores de
entrada y salida.

Calculo de Derivadas

Calcula las derivadas de las variables de estados continuos.

1
También realiza computos que involucran a los vectores de
entrada.
Actualizacion de Estados Discretos

2 Actualiza los estados discretos, tiempos de muestreo y los
principales requisitos del paso de tiempo (time step).
Calculo de las Salidas

3 EvalGa y calcula las variables de salida en funcion de los
elementos del vector de estado (y en algunos casos, también los
elementos de vector de entrada).
Calculo del Tiempo de la siguiente Peticién

4 Calcula el tiempo de la siguiente peticion (hit) en tiempo

absoluto. Esta rutina se usa s6lo cuando se especifica un tiempo




de muestreo para una variable discreta en el metodo de

configuracion.
Finalizacion
9 Rutinas y célculos adicionales al final de la ejecucion de la

simulacion.

Como ya se ha mencionado un tipo de implementacion Level-1 MATLAB S-function

retorna un vector de salida que contiene los siguientes elementos:

sys: vector principal de los resultados solicitados por Simulink. Dependiendo
del valor de flag enviado por Simulink, este vector contendra diferente

informacidn, segun se muestra en la Tabla A3.

El siguiente conjunto de tres argumentos de salida son utilizados por Simulink

solo cuando flag = 0, de lo contrario, se ignoran:

x0: vector columna con los valores de los estados iniciales (se coloca un vector

vacio si no hay estados en el sistema).

str: originalmente destinado para uso futuro. Debe establecerse como una

matriz vacia, [ ].

ts: matriz de dos columnas que contiene los tiempos de muestreo y los tiempos

offsets del bloque.

Por ejemplo, si desea que la S-function se ejecute en cada paso de tiempo (tiempo de
muestreo continuo), se debe establecer ts a [0 0]. Si se requiere que la S-function se
ejecute a la misma velocidad como la del bloque al que esta conectado (tiempo de
muestreo heredado), se establece ts a [-1 0]. Si se desea que esta se ejecute cada 0.25
segundos (tiempo de muestreo discreto) empezando en 0.1 segundos después del

tiempo de inicio de la simulacion, se ajusta ts a [0.25 0.1].

Tabla A3 Componentes del vector sys dependiendo del valor del flag.

Sys = [a, b; C, d; e:f;g]
Siflag =0 Donde

a = numero de estados de tiempo continuo.



Si flag =1
Si flag =3
Si flag =
2,4,9

b = ndmero de estados de tiempo discreto.

¢ = numero de salidas (Nota: esto no es necesariamente el

namero de estados).
d = numero de entradas.
e = 0 (es requerido que sea 0, no se utiliza actualmente) .

f =0 (no) o 1 (si) para alimentacion algebraica directa a través
de la entrada a la salida. Esto solo es relevante si durante
flag = 3, las variables de salida dependen algebraicamente de

las variables de entrada).

g = numero de tiempos de muestreo. Para procesos continuos,

colocar un valor de 1.

sys = vector columna de las derivadas de las variables de

estado.
sys = vector columna de las variables de salida.

ya que estos indicadores no se utilizan en este trabajo, s6lo

pueden enviar un vector nulo: sys = ].

CREACION DE UNA S-FUNCTION EN SIMULINK

Para incorporar una S-function del tipo Level-1 MATLAB S-function en un modelo

Simulink, arrastre un blogue S-Function desde la biblioteca de bloques etiquetada

como User-Defined Functions en el modelo. A continuacion dar doble clic con el

botdn izquierdo del mouse y en la ventana que se despliega coloque el nombre de la

funcion (que debe tener el formato solicitado para una S-function) en el campo S-

function name del cuadro de dialogo del bloque, tal y como se ilustra en la Figura A3.

En este ejemplo en particular la funcion desarrollada en MATLAB fue guardada con

el nombre de anfisim_grid.m y corresponde al algoritmo de programacion del sistema

ANFIS utilizado en los procesos de control de este trabajo (para méas detalle de la

funcion ver el Anexo A).



) — D
(z ) ™~ | anfisim_grid ¥

.
x

P S-Fundtion -~
[ED e P -

—

s
~
31 Function Block Parameters: S-Function @

S-Functian

User-definable block, Blocks can be written in C, M {level-1}, Fortran, and Ada and
must confarm ko S-function standards, The variables t, x, u, and Flag are
automatically passed ko the S-function by Simulink. You can specify additional
parameters in the 'S-function parameters' field. If the S-function block requires
additional source files For the Real-Time Workshop build process, specify the
filenames in the 'S-function madules' field. Enter the filenames only; do not use
extensions or full pathnames, e.qg., enter 'src srcl’, not 'src.c sred ',

Parameters
S-function name: | anfisim_grid
S-function paramefers: | Ita,alpha,lamda, MurIntars, NumInTerms,[x0;d0], T

S-function wiodules: | "

[s]4 I[ Cancel ][ Help Apply

function [out,Xt,sce,t8] = anfisim grid(Ti,Xc,u, flag, Ita,alpha, lamda, NMunInVars, NumInTerms, x0, T)

% Este programa 5 una implementacion de un sistems ANFIS (MISO) en linea .
% La estructura de la red neuronal es determinada v conficurada por el usuario.

Figura A3 Creacion de una S-function en Simulink.

Cuando se invoca al bloque S-Function, el motor de Simulink siempre pasa los
parametros del bloque t, x, u y flag, como argumentos de la funcion anfisim_grid.m.
El motor también puede pasar a la funcién anfisim_grid.m pardmetros adicionales del
bloque especificados por el usuario. El usuario puede especificar estos parametros en
el campo S-function parameters del cuadro de dialogo S-Function Block Parameters.
Para utilizar este campo, se debe conocer de antemano los pardmetros que la S-function
requiere. Los parametros se introducen uno tras otro separados por una comay en el
orden requerido por la funcion desarrollada en MATLAB. Los valores de los
parametros pueden ser constantes, nombres de variables definidas en MATLAB o el

area de trabajo (workspace), o expresiones de MATLAB.

En el ejemplo mostrado en la Figura A3 los pardmetros fueron definidos mediante los
nombres de las siguientes variables: Ita, alpha, lamda, NumInVars, NumInTerms,
[x0,d0], T. Cada una de estas variables tiene un significado y proposito dentro del
funcionamiento del algoritmo ANFIS. Una vez que se definen los pardmetros
adicionales, el motor de Simulink pasa estos parametros a la funcién anfisim_grid.my
los coloca en la lista de argumentos de esta funcion en el orden en el cual estos fueron

definidos en el cuadro de dialogo de blogue S-Function. Se puede utilizar esta



capacidad para permitir que la misma S-function implemente varias opciones de

procesamiento.

En este punto cabe mencionar que también es factible utilizar la opcion de
enmascaramiento para crear cuadros de didlogo e iconos personalizados para el bloque
S-Function de Simulink. El cuadro de dialogo enmascarado permite que sea mas facil
especificar los pardmetros adicionales para la S-function. En primer lugar se va a crear
un subsistema seleccionando todos los elementos relacionados con el bloque S-
Function, luego se da clic derecho con el mouse y se elige la opcion Create Subsystem,

tal como se muestra en la Figura A4.

Tras realizar los pasos indicados, se genera un bloque como el mostrado en la Figura
Ab. Para asignarle el color al interior del bloque se debe dar clic derecho sobre el

mismo Yy sequir la ruta Background Color >Light Blue.

ks L 1]
—
I? E i P anfisim_grid  |= = ¥
N =) Z )
Cuk
X
T = cony
LE Delete

Create Subsystem

Figura A4 Creacion de un Subsistema.

ANFIS_GRID

Figura A5 Presentacion final de bloque del Subsistema.

Una vez creado el subsistema ANFIS_GRID es posible personalizarlo. El editor de
méascaras se abre al hacer clic derecho en el menu contextual del bloque y
seleccionando Mask Subsystem, tras realizar esta accion se despliega una ventana
como la mostrada en la Figura A6. EIl Editor de Mascara (Mask Editor) contiene un
conjunto de pestaifias de paneles, cada una de las cuales permite definir una

caracteristica de la mascara: el panel Icon & Ports permite definir el icono del bloque;



el panel Parameters permite definir e introducir los parametros del subsistema, que en
nuestro caso corresponden a los parametros adicionales del bloque de la S-Function;
el panel Initialization permite especificar los comandos de inicializacién y el panel

Documentation permite definir el tipo, la descripcion y la ayuda de la mascara.

Los pardmetros del bloque se definen en el panel mostrado en la Figura A7. En las
celdas de la columna etiquetada como Variable se escriben los nombres de los
parametros que deben coincidir con los nombres de los parametros adicionales
definidos en el bloque de la S-Function. En las celdas de la columna etiquetada como
Prompt se puede redactar una pequefia descripcion del significado de las variables
creadas. Para ir afiadiendo variables se debe dar clic en el boton Add.

Mask Editor : ANFIS_GRID

Icon & Ports | Parameters | Initialization | Documentation

Cpkians Icon Drawing commands
Block Frame

Wisible v
Icon Transparency

Opaque L
Icon Units

futoscals v
Icon Rotation

Fixed v
Port Rokation

Drefault W

Examples of drawing commands

Command port_label (label specific ports) e
=y
Syntax  pork_labeloutput, 1, xy')
[ ook |[ Cancel ][ Help H Apply ]

Figura A6 Ventana del Editor de Méascara del bloqgue ANFIS_GRID



Mask Editor : ANFIS_GRID B=E

Tcon & Ports | Parameters | Initialization | Documentation

Dialog parameters

Prompk Variable Type Evaluate Tunable
velocidad de aprendizaje de retropropagacion Ita edit b [¥] [v]
Constante de termino de momento alpha edit v [¥] [v]
Factor de olvido RLS lamda edit v [¥] [v]
[MumIniars NumInTerms] dim edit » [v] [v]
Entradas "Universo de Discurso” Inicio:MinsYeckor — [<mins edit v [v] [v]
Entradas "Universo de Discurso” Fin:MaxsYector Bmaxs edit v [v] [v]
Estadas Iniciales AMFIS [x0;d0] ini edit - [v] [v]
Tiempa de muestreo T edit v [¥] [v]

Cptions For selected parameter

In diglog:

Dialog callback:

(o) (e ] () [y |

Figura X7 Ventana del Editor de Mascara — Creacion de los pardmetros.
En el panel Initialization se ha desarrollado un codigo de programacion (ver Figura
A8) que es capaz de determinar los parametros iniciales del sistema ANFIS, tanto los
parametros no lineales de la Capa 1 como los parametros lineales de la Capa 4. El
objetivo de este codigo inicial es que la red neuronal empiece su proceso de
aprendizaje partiendo de una informacion previa, con lo cual el tiempo de aprendizaje

se acorta. Para ver el codigo completo de la inicializacion revisar el Anexo A.

Mask Editor : ANFIS_GRID

Icon & Ports | Parameters | Initialization | pocumentation

Dialog wariabl|  Initialization commands

Ita NumInWVars = dim(l); )
alpha NumInTerms = dim(2);
larnda
dim
- NuwRules = NumInTerms"NumInVars:
“ming
£Maxs LS
ini ninp = NumInVars;
T nout = 1;
ns = 3*NumInVars*NumInTerms + ( (NumInWVars+1l) *NumBules) 2 +
nds = 3*NumInVars*NumInTerms + (MumInVars+1l) *NumBules;
if size(ini)==[1 1],
P = leg*eye | (NumInVars+1l) *NumBules) ;
Thetal4 = zeros| (NumInWVars+1) *NMumBules, 1) ;
AThatrald = mevns M TndTa =t 4 S Da T 14 - o
< | b

‘ Ok |[ Cancel ][ Help H Apply ]

Figura A8 Ventana del Editor de Mascara — Definicion del codigo de inicializacion.

En el panel Documentation se ha realizado una pequefia descripcion del subsistema,
haciendo énfasis de que se trata de un bloque que representa el algoritmo de un sistema
ANFIS (ver ventana de la Figura A9).



Una vez que se hayan realizado todas las configuraciones antes indicadas, se da clic
en el boton OK. Para verificar que todos los cambios se han aplicado se da doble clic
en el bloque ANFIS_GRID tras lo cual se despliega la ventana mostrada en la Figura
X10. Segun se observa se han creado satisfactoriamente todos los elementos y

comentarios configurados en la ventana del editor de mascaras.

Mask Editor : ANFIS_GRID [[(=1[E3;

Icon & Ports | Parameters Initializati0n| Documentation

IMask bype

AWNFIS MISO

Mask description

Sistews de Inferencias Difuso Basado en Redes Adaptativas
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

Aeeptas Multiples Entradas v provee una Unica Salida (MISO) .

La particion del espacio de entradas es del tipo Rejilla (Grid).

Mask help

| oK |[ Cancel H Help H Apply ]

Figura A9 Ventana del Editor de Méascara — Descripcion de la méscara.

=] Function Block Parameters: ANFIS_GRID E|

AMFIS_MISO (mask)

Sisterna de Inferencia Difuso Basado en Redes Adaptativas
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

Acepta Mulkiples Entradas v provee una Unica Salida (MISO).
La particion del espacio de entrada es del tipo Rejila {Grid),

Parameters

Velocidad de aprendizaje de retropropagacion

|
Constante de termino de momento

|.001 |

Factor de olvido RLS
i |
[MumIntars MumInTerms]

=53] |

Entradas "Universo de Discurso” Inicio:Minstector

-1 |

Entradas "Universo de Discurso” Fin:MaxsVector

1] |
Estados Iniciales AMFIS [x0;d0]

] |

Tiempo de muestreo

o1 |

I Ok H Cancel H Help ] Apply

Figura A10 Ventana que se crea después de aplicar el enmascaramiento.



En los recuadros en blanco de la Figura X.10 es donde se configuran los valores de los
parametros adicionales del bloque S-Function que posteriormente seran pasados a la
funcién anfisim_grid.my que son faciles de identificar gracias a la descripcion provista

en la parte superior de cada recuadro.

La mascara creada es factible de ser modificada o borrada, simplemente haciendo clic
derecho en el menu contextual del bloque ANFIS_GRID vy seleccionando Edit Mask.



ANEXO II

CODIGO EN MATLAB ANFIS_GRID?
function [out,Xt,str,ts] =
anfisim_grid(Ti,Xt,u,flag,Ita,alpha,lamda,NumInVars,NumInTerms,x0,T)
% Este programa es una implementacion de un sistema ANFIS (MISO) en linea.
% La estructura de la red neuronal es determinada y configurada por el usuario.
% El espacio de entrada es particionado usando el método tipo rejilla (grid).
% Los parametros de premisa (no-lineales) en la Capa 1 son estimados por el
% Gradiente Descendente a través de retro propagacion del error.
% Los parametros del consecuente (lineales)en la Capa 4 son estimados por
% el algoritmo del Estimador de Minimos Cuadrados Recursivo (RLSE)

NumRules = NumInTerms"NumInVars; % Numero de reglas difusas para una
particion tipo Rejilla (Grid).

%% ------------m-mmmee- % Informacion Inicial --------------

ninps = NumInVars+2; % numero de entradas para el bloque S-Function: [ x y
LE]

ns = 3*NuminVars*NumInTerms + ((NumlInVars+1)*NumRules)"2 +
(NumiInVars+1)*NumRules;

nds = 3*NumInVars*NumInTerms + (NumInVars+1)*NumRules;

out = [0,ns+nds,1+ns+nds,ninps,0,1,1]; % #estados continuos, #estados
discretos, #salidas, #entradas, sin uso, f, #ts

str = []; % Cuando flag=0 esta variable siempre se establece
COmMO una matriz vacia

ts=T, % tiempo de muestreo

Xt = x0; % vector columna con los valores de los estados
iniciales
%% -------m-smememeaee- Actualizacion de Estados Discretos-----------------
elseif flag ==

X = u(1:NumiInVars);
e = u(NuminVars+1);
learning = u(NumInVars+ 2);
if learning ==
off=1;
off_end=NumInVars*NumInTerms;
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meanl=reshape(Xt(off:off _end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;

off_end=off + NumInVars*NumInTerms-1;
sigmal=reshape(Xt(off:off_end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1,;

off_end=off+NumInVars*NumInTerms-1,
bl=reshape(Xt(off.off _end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;

off_end=off + ((NumInVars+1)*NumRules)*2-1;

P=reshape(Xt(off:off_end),(NumInVars+1)*NumRules,(NumiInVars+1)*NumRules)

off=off_end+1;

off_end=off + (NumInVars+1)*NumRules-1,;

ThetalL4 = Xt(off.off_end);

off=off_end+1,;

off_end=off + NumInVars*NumInTerms-1,;
dmeanl=reshape(Xt(off:off_end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;

off_end=off + NumInVars*NumInTerms-1;
dsigmal=reshape(Xt(off:off_end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1,;

off_end=off + NumInVars*NumInTerms-1,;
dbl=reshape(Xt(off:off_end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;

off_end=off + (NumInVars+1)*NumRules-1,;

dThetalL4 = Xt(off:off_end); % Presente con fines de crecimiento futuro. No juega

ningun papel en esta version.

90%0%%%0%%% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % % %% %% %% % % %% %% %
90%%%%%%%%%

% OPERACION HACIA ADELANTE %
% %

90%0%0%0%0%%% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % % %% %% % %% % %% %% %
90%%%%%%%%% %%

% CAPA 1: Capa de Fusificacion
In1 = x*ones(1,NumInTerms);
Outl = 1./(1 + (abs((In1-meanl)./sigmal)).~(2*b1));



% CAPA 2: Capa del Antecedente de la Regla
precond = combinem(Outl);

Out2 = prod(precond,2)’;

S_2 =sum(Out2);

% CAPA 3: Capa de Normalizacién de la Regla

if S 2~=0

Out3 = Out2/S_2;
else

Out3 = zeros(1,NumRules);
end

% CAPA 4: Capa del Consecuente de la Regla

Aux1 = [x; 1]*Out3;

% Nuevos datos de entrenamiento en forma de un vector columna.
a = reshape(Aux1,(NuminVars+1)*NumRules,1);

%9%%%%%%%% %% %%%%% %% %% % %% % %% %% %% %% %%0%%% %% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%

% SECCION DE APRENDIZAJE DE PARAMETROS %
% RETROPROPAGACION DEL ERROR %

%9%%%%%%%% %% %%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%0%6%% %% %%
%%%%%%%%%%% %% %% %%

% CAPA 4.

ThetalL4_mat = reshape(ThetalL4,NumInVars+1,NumRules);
% Algortimo de Retropropagacion del Error
% CAPA 3

e3 = [X' 1]*ThetalL4 _mat*e;

% CAPA 2

denom =S _2*S 2;

ThetaE32 = zeros(NumRules,NumRules);

if denom~=0

for k1=1:NumRules
for k2=1:NumRules

if k1==k2
ThetaE32(k1,k2) = ((S_2-Out2(k2))/denom)*e3(k2);
else

ThetaE32(k1,k2) = -(Out2(k2)./denom)*e3(k2);
end



end
end
end
% Suma ThetaE32 a lo largo de las filas para encontrar la contribucién de cada

% nodo de la capa 3 (indexado por k2) a un solo nodo de la capa 2(indexado por
k1).

e2 = sum(ThetaE32,2);
% CAPA 1
Q = zeros(NumInVars,NumInTerms,NumRules);
for i=1:NumInVars
for j=1:NumInTerms
for k=1:NumRules
if Outl(i,j)== precond(k,i) && Outl(i,j)~=0
Q(i,j,k) = (Out2(k)/Outl(i,j))*e2(Kk);
end
end
end
end
ThetaE21 = sum(Q,3);

% AJUSTE DE LOS PARAMETROS DE PREMISA DE LA CAPA1 POR EL
GRADIENTE DESCENDENTE

if isempty(find(In1==meanl, 1))
deltameanl = ThetaE21.*(2*b1./(In1-meanl)).*Outl.*(1-Outl);
deltabl = ThetaE21.*(-2).*log(abs((In1-meanl)./sigmal)).*Outl.*(1-Outl);
deltasigmal = ThetaE21.*(2*b1./sigmal).*Outl.*(1-Outl);
dmeanl = Ita*deltameanl + alpha*dmeanl;
meanl = meanl + dmeanl;
dsigmal = Ita*deltasigmal + alpha*dsigmal;
sigmal = sigmal + dsigmal,;
dbl = Ita*deltabl + alpha*db1;
bl =bl +dbl;
% Ordena los términos en la Capa 1.
for j=1:NumInTerms-1
if any(meanl(:,j)>meanl(:,j+1))
for i=1:NumlInVars
[meanl(i,:) index1] = sort(meanl(i,:));



sigmal(i,;) = sigmal(i,index1);
b1(i,:) = b1(i,indexl);
end
end
end
end
% Fijacion de los parametros del consecuente por el RLSE

P = (1./lamda).*(P - P*(a*a)*P./(lamda+a'*P*a));
Thetal4 = ThetalL4 + P*a.*e;

%%%%%%%%% FINAL DEL PROCESO DE APRENDIZAJE DE LOS
PARAMETROS %%%%%%%%%

% Almacenamiento del vector de estado
% Xt =[meanl sigmal bl P ThetalL4 dmeanl dsigmal dbl dThetal 4]
Xt = [ reshape(meanl,NuminVars*NumIinTerms,1);
reshape(sigmal,NumInVars*NumInTerms,1);
reshape(b1l,NuminVars*NumiInTerms,1);
reshape(P,((NumInVars+1)*NumRules)*2,1);
Thetal 4;
reshape(dmeanl,NumInVars*NumInTerms,1);
reshape(dsigmal,NumInVars*NuminTerms,1);
reshape(dbl,NumInVars*NumInTerms,1);
dThetal4;];
end % fin del bucle "if learning==1"
out=Xt
%% -------------m-mmmme- Salidas ------------=--=-smeeou-
elseif flag == 3 % Descomprimir los primeros parametros de la red...
off=1,
off_end=NumlInVars*NumInTerms;
meanl=reshape(Xt(off:off _end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;
off_end=off + NumInVars*NumInTerms-1;
sigmal=reshape(Xt(off:off_end),NumInVars,NumInTerms);
off=off_end+1;
off _end=off+NumInVars*NumInTerms-1,
bl =reshape(Xt(off.off_end),NumInVars,NumInTerms);



off=off_end+1,;
off_end=off + ((NumInVars+1)*NumRules)*2 - 1,

%P=
reshape(Xt(off.off_end),(NumInVars+1)*NumRules,(NumInVars+1)*NumRules);of
f=off_end+1;

off_end=off + (NumInVars+1)*NumRules - 1;
ThetalL4 = Xt(off.off_end);

%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % % %% %% %% %%
%9%%%%%%%%%%%%%%

% OPERACION HACIA ADELANTE %

%9%%%%%%%% %% %%%%% %% %% % %% % %% %% %% %% %%0%6%% %% %%
%%%%%%%%% %% %% %%

% CAPA 1: Capa de Fusificacion
X = u(1:NuminVars);
In1 = x*ones(1,NumInTerms);
Outl = 1./(1 + (abs((In1-meanl)./sigmal)).~(2*b1));
% CAPA 2: Capa del Antecedente de la Regla
precond = combinem(Outl);
Out2 = prod(precond,2)’;
S 2 =sum(Out2)
% CAPA 3: Capa de Normalizacion de la Regla

if S 2~=0

Out3 = Out2/S_2;
else

Out3 = zeros(1,NumRules);
end

% CAPA 4: Capa del Consecuente de la Regla
Aux1 = [x; 1]*Out3;

a = reshape(Aux1,(NumiInVars+1)*NumRules,1); % Nuevos datos de
entrenamiento en forma de un vector columna.

% Capa 5: Capa de Inferencia de la Regla (Suma de nodos)
outact = a*ThetalL4;
% Formacion del vector de salidas del bloque S-Function
out=[outact;Xt];
else
out=[;
end



ANEXO 111
REDES NEURONALES PARA CONTROL DE PROCESOS?

Las metodologias de control tradicionales se basan principalmente en la teoria de
sistemas lineales, mientras que los sistemas reales presentan caracteristicas no lineales
y tienen dindmicas que no son dificiles o imposibles de modelar, ya sea por la presencia
de ruido, incertidumbre, maltiples lazos, etc., que crean problemas a los ingenieros
para tratar de disefiar algoritmos de control. Es, por tanto, un gran desafio para los
ingenieros disefiar un algoritmo de control eficiente. Desde el punto de vista del
disefio, las especificaciones para los algoritmos de control deben ser lo suficientemente
simples para ser implementadas y comprendidas con propiedades tales como la
capacidad de aprendizaje, la robustez y la no linealidad. Una de las razones por las que
las redes neuronales se han vuelto muy populares en aplicaciones de control es que
cumplen algunos de estos criterios para el disefio e implementacion. Desde un punto
de vista préctico, el paralelismo inherente y la capacidad de adaptacién rapida de las

redes neuronales son ventajas adicionales.

La potencia de los algoritmos de aprendizaje, la variedad de arquitecturas y la
capacidad de entrenamiento a partir de las funciones de entrada/salida y/o datos
experimentales hacen de las redes neuronales la tecnologia preferida para muchas
aplicaciones. Las redes neuronales ofrecen soluciones simples a problemas complejos
de control. El éxito del algoritmo de retropropagacion para entrenar redes con
multiples capas ha contribuido en la aplicacion de las redes neuronales para fines de
control. El uso de las redes neuronales en aplicaciones de control, incluyendo el control
de procesos, robotica, aplicaciones de fabricacion, entre otros, ha experimentado

recientemente un rapido crecimiento.

El objetivo basico del control neuronal es proporcionar la sefial de entrada apropiada
a un sistema fisico dado (proceso o planta) para producir una respuesta deseada.
Normalmente hay dos pasos a seguir cuando se utilizan redes neuronales para el

control: la identificacion del sistema (planta o proceso) y el disefio de control.
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1.4.5.1 Identificacion del Sistema

El concepto clave de la identificacion es el proceso de determinar un modelo dinamico
para un sistema desconocido. EI modelo identificado se puede utilizar posteriormente
para fines de control. La identificacion del sistema consta de dos pasos principales: el
primer paso es elegir un modelo paramétrico apropiado y el segundo paso es ajustar
los parametros del modelo de acuerdo con algunas leyes de adaptacién de modo que
la respuesta del modelo ante una sefial de entrada pueda aproximar la respuesta del

sistema real.

El problema de la identificacion de la estructura del modelo y la estimacion de sus
parametros puede formularse como un problema de aprendizaje y un mapeo entre los
espacios de entrada/salida conocidos. Las redes neuronales multicapas tienen buenas
capacidades de aproximacion, las cuales proporcionan una herramienta poderosa para
la identificacion de sistemas desconocidos con no linealidades. La red neuronal se
compone de sefiales retardadas de las entradas y salidas, con un suficiente nimero de
capas Yy neuronas, que son capaces de igualar el comportamiento de entrada/salida del
correspondiente mapeo no lineal de la planta. Esto implica que la funcion no lineal de
la planta se sustituye por una red neuronal con matrices de peso fijo, pero
desconocidos, la cual aprende utilizando un algoritmo de aprendizaje adecuado y un

conjunto de datos disponibles.

En la fase de identificacion del sistema, se desarrolla un modelo de red neural de la
planta a ser controlada. El identificador se compone de una red neural multicapa
incorporada en paralelo con un sistema dindmico, donde la estructura proviene de la
funcién de error estandar en la literatura de identificaciéon y control del sistema. La
informacidn estructural esta en realidad contenida en la conectividad y los pesos de la
red neuronal. La identificacion del sistema puede llevarse a cabo de dos maneras:

identificacion del modelo hacia adelante e identificacién del modelo directo inverso.

La primera etapa de la identificacion del modelo hacia delante (o simplemente
identificacion directa) es entrenar una red neuronal para representar la dindmica hacia
adelante de la planta. El error entre la salida de la planta y,, y la salida del modelo de
red neuronal y,, se utiliza como la sefial de entrenamiento de la red neural. La
configuracién bésica para la identificacién del modelo hacia delante se muestra en la

Figura 1.15 (a). EI modelo estimado mediante la red neuronal utiliza las entradas y



salidas actuales y anteriores de la planta real (que se muestran como sefiales retardadas
en la figura) para predecir los valores futuros de la salida de la planta. La red puede
ser entrenada fuera de linea (offline) en modo por lotes, utilizando datos recogidos de
la operacion de la planta. Cualquiera de los algoritmos de entrenamiento de
retropropagacion discutidos en este capitulo puede ser utilizado para el entrenamiento
de la red.

Plant
+
(_J
N
Delayed >
signals Ym
(a)
u, Yp
Plant
+
e
<+ Delayed
Upy <+ signals

(b)

Figura 1.15 Identificacion de la planta utilizando redes neuronales. (a)
Identificacién hacia adelante; (b) Identificacion directo inverso. (Siddique &
Adeli, 2013)

Tal vez uno de los esquemas de modelos neuronales mas ampliamente aplicados es el
enfoque del modelo directo inverso, en donde, mediante la salida de la planta real y,
la red neuronal determina cual debio ser la entrada u,, que la produjo. Una vez que una
red neuronal ha sido entrenada para aprender el comportamiento inverso de la planta,
entonces esta puede ser configurada para controlar directamente la planta. La
configuracién bésica del modelo directo inverso se muestra en la Figura 1.15 (b). En
la arquitectura del modelo directo inverso, la red es entrenada fuera de linea (offline)

utilizando patrones obtenidos a partir de las caracteristicas de lazo abierto de la planta
(o en lazo cerrado).



Existen otros modelos para la identificacion de sistemas no lineales mediante redes

neuronales, pero en este documento solo se van a tratar los dos antes mencionados.
1.4.5.2 Disefno de Control

La investigacion sobre los sistemas de control basados en redes neuronales ha recibido
considerable atencion en los altimos afios. Las estructuras de control neural mas
ampliamente utilizadas son similares a las empleadas en los sistemas de control
adaptativos. Una red neuronal se utiliza para estimar el sistema no lineal desconocido
y la formulacién de control es entonces disefiada usando la red neuronal estimada. El
proceso de estimacion utiliza las entradas y salidas medidas del sistema real y se logra
a través del uso de varios tipos de arquitecturas de redes neuronales. El objetivo de
este apartado es presentar algunas de las estructuras tipicas de control mediante redes
neuronales. Los esquemas considerados son: Control Directo, Control Indirecto,
Control por Retropropagacion a Través del Tiempo, Control Directo Inverso y Control
Adaptativo

Control Directo o Aprendizaje Especializado

En la arquitectura de control directo (Figura 1.16), el controlador neuronal es
entrenado en linea (online) para minimizar alguna norma del error entre la sefial de
salida y,, y la de referencia r. El error se propaga hacia atras a través de la planta en
cada muestra, para ajustar los parametros de la red. Esta arquitectura fue nombrada
como control de aprendizaje especializado por Psaltis et al. (1999). Una ventaja de este

tipo de control es que la identificacion de la planta no esta implicada en este método.
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Figura 1.16 Arquitectura de control directo o aprendizaje
especializado (Siddique & Adeli, 2013)




Sin embargo, debido a la ubicacion de la planta, el Jacobiano de la planta (es
decir,dy/0du) es requerido (Saerens y Soquet, 1989), el cual es dificil de obtener si
la dinamica de la planta no se conoce a priori. Con el fin de evitar esto, los elementos
del Jacobiano pueden ser aproximados por sus signos, que son las orientaciones de

los parametros de control que influyen en las salidas de la planta.

El entrenamiento involucra a la sefial de referencia r como sefial de entrada al
controlador neuronal. El error e = r — y,, es propagado hacia atras a través de la
planta y utilizado para ajustar los parametros del controlador. El objetivo del
entrenamiento del controlador neuronal es generar la sefial de control requerida u
para conducir la planta a la salida deseada, tal que la salida de la planta y, coincida
con la sefial de referencia r sobre el entrenamiento por épocas k, es decir,

Ilim |r —y,| < edonde € = 0.

La desventaja del control directo es que la estabilidad inicial de la planta no esta
garantizada para este método de control. A pesar de las desventajas, muchos
investigadores han aplicado el esquema de control adaptativo directo a una variedad
de sistemas no lineales desconocidos con gran éxito y un mejor rendimiento (Noriega
y Wang, 1998; Park et al., 2005).

Control Indirecto o Aprendizaje Inverso Especializado

Las principales desventajas en el esquema de control directo eran la determinacion
del Jacobiano y la estabilidad inicial de la planta. Cuando el inverso de la planta (o
el Jacobiano de la planta) no esta bien definido o la estabilidad inicial de la planta es
fundamental, un esquema de control indirecto es considerablemente mas éxito que el

control directo.

En esta arquitectura, un emulador neuronal de la planta es entrenado para representar
la respuesta de la planta. El esquema del entrenamiento del emulador neuronal se
muestra en la Figura 1.17 (a), que es el mismo descrito en la identificacion hacia
delante de la planta. La diferencia entre la salida de la planta y, y la respuesta del
emulador ¥ se utiliza para ajustar los pardmetros del emulador neuronal. Una vez que
el emulador neuronal esta lo suficiente entrenado, este es utilizado para entrenar un
controlador neuronal con la misma sefial de referencia r y del error e, = y — r. El

error e. se propaga hacia atrds a través del emulador neuronal para ajustar los



parametros del controlador neuronal. El entrenamiento del controlador neuronal es

mostrado en Figura 1.17 (b).

Este esquema de control puede ser encontrado con diferentes nombres en la literatura,
como el control inverso anticipativo (Narendra, 1995) y aprendizaje inverso
especializado (Hunt et al., 1992). La ventaja afiadida del control indirecto es que los
parametros del emulador neuronal pueden ser reajustados en linea durante el
funcionamiento del controlador si es que el emulador neuronal parece no ser exacto.
Una variante cercana del control indirecto es el control por modelo interno, en el cual
un modelo interno se coloca en paralelo con la planta y un controlador es utilizado
en serie con la planta. EI modelo interno es eventualmente un modelo de la planta
hacia adelante como se muestra en la Figura 1.15 (a). Detalles de la arquitectura de

control por modelo interno se pueden encontrar en Sen et al. (1998).
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Figura 1.17 Arquitectura del control indirecto. (a) Entrenamiento del
emulador neuronal; (b) Entrenamiento del controlador neuronal.
(Siddique & Adeli, 2013)

Una de las desventajas del esquema de control indirecto parece ser la robustez del
controlador, puesto que no hay un lazo de retroalimentacién utilizado en la estrategia
de control. Mientras que el entrenamiento del controlador neuronal emplea la misma
sefial de referencia r y la sefial de error e, = y —r (que se propaga hacia atrés a

través del controlador neuronal), una mala convergencia y un control inestable



pueden ser un problema en la etapa inicial. A pesar de estas desventajas, el control
indirecto tiene més éxito que el control directo y ha encontrado una amplia gama de
aplicaciones (Nguyen & Widrow., 1990; Wu et al., 1992; Khalid et al, 1993; Yang
& Linkens, 1994).

Control por Retropropagacion a Traveés del Tiempo

Hay otro modelo de arquitectura de control de red neural que utiliza un algoritmo de
aprendizaje de retropropagacion que fue propuesto por Jordan y Rumelhart (1990),
Narendra & Parthasarathy (1990) y Nguyen & Widrow (1990). Werbos (1990b)
clasificd este método como la arquitectura de retropropagacion a través del tiempo.
La arquitectura se asemeja a muchas estructuras tradicionales de control adaptativo,

conocidas como controles indirectos adaptativos.

En este esquema de control se utilizan dos redes neuronales para controlar la planta,
como se muestra en la Figura 1.18. La primera red neuronal es un emulador neuronal,
el cual puede ser entrenado fuera de linea (offline) usando una arquitectura de
aprendizaje generalizada o incluso en linea (online) mediante la inyeccion de
entradas aleatorias (randdémicas) para aprender la dindmica hacia delante de la planta.
La segunda red neuronal es un controlador. Esta arquitectura permite el
entrenamiento en linea (online) del controlador neuronal asi como el error e = |r —
Y| puede ser propagado hacia atras a traves del emulador en cada muestra. Algunas

aplicaciones de esta arquitectura se pueden encontrar en Omatu et al. (1995).
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Figura 1.18 Arquitectura de retropropagacion a través del tiempo (Siddique &
Adeli, 2013)

Control Directo Inverso



Este es el esquema de control neuronal que mas se aplica. Como el término lo sugiere,
un control directo inverso utiliza un modelo inverso de la planta que esta simplemente
en cascada con la misma, con la finalidad de que la respuesta deseada (entrada del
controlador neuronal) sea igual a la salida real de la planta, a la cual previamente se
le aplicod un proceso de identificacion inversa. El término “control directo inverso”

es adoptado desde Werbos (1990a).

El proceso de modelado se muestra en la Figura 1.19 (a), primero construye un
sistema de identificacion inversa de la planta para estimar la salida del modelo
inverso . La salida estimada i es comparada con la sefial entrenada u y el error e =
u — 1 se utiliza para entrenar el modelo inverso. Una vez obtenido el modelo inverso,
este se conecta en cascada con la planta para funcionar como si se tratase de un
controlador de lazo abierto. Los parametros del controlador neuronal se ajustan
directamente. La arquitectura de control directo inverso se muestra en la Figura 1.19
(b). La sefial de referencia r debe cubrir un espacio de entrada/salida lo
suficientemente grande, mientras se realiza la construccién del modelo inverso antes

indicado.
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