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Resumen

En el presente trabajo de tesis se realiza el estudio de aprendizaje de maquina e iterativo para disefiar
un esquema de control que resuelva problemas de servo-control (simplicidad estructural y seguimiento
perfecto) en robots manipuladores. Dicho esquema posee una clara interpretacion en sus ecuaciones fisicas
constituidas por el formalismo de Euler-Lagrange y la teoria de pasividad de sistemas de control en robots
manipuladores. Con los conocimientos adquiridos se realizan simulaciones en MATLAB de ambos tipos de
aprendizaje, en el caso del aprendizaje de médquina se trabaja con una red neuronal de una sola capa aplicada
al lazo cerrado de control cartesiano y articular para el control de posicion del robot manipulador de dos
grados de libertad. Por otro lado para el aprendizaje iterativo recursivo y el aprendizaje por tareas repetitivas
se realiza una serie de simulaciones con sistemas de primer y segundo orden en MATLAB y Simulink
donde se trabaja con el algoritmo de control u; = uy_1 + By, caracteristico de este tipo de aprendizaje,
en conjunto con el control proporcional derivativo (PD), y asi, finalmente se obtienen las simulaciones del
control de posicion del robot manipulador de un grado de libertad y de dos grados de libertad, con estos
resultados se obtienen sus normas euclidianas £, que definen el indice de desempefio en los algoritmos de
control.
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Introduccion

La regulacion o control de posicion de robots manipuladores radica en colocar el extremo final del ro-
bot manipulador en una posicién deseada q,(t) y que es designada por el usuario. Esto implica disefar
una ley de control T que suministre el par (pares) aplicados en los servomotores del robot manipulador de

n grados de libertad (gdl) para cualquier condicién inicial [q(O) q(O)] T e R» y se cumple cuando

lim; 0 [q(t) q(t)} T= [0 O] T El disefio de controladores esta basado en el principio de retroalimen-
tacién (control clasico), donde los errores de salida se devuelven, a través de un controlador, a la entrada,
permitiendo precision en la sefial de salida y una reduccién en los efectos de perturbaciones no deseadas e
incertidumbre de la planta. Sin embargo, surge la posibilidad de provocar inestabilidad, ya que las entradas
limitadas al sistema pueden ocasionar salidas no limitadas atn para sistemas estables.

A partir de los trabajos realizados por Alan Turing sobre inteligencia artificial se desarrollaron los con-
ceptos sobre aprendizaje de maquinas, los cuales imitan la capacidad de aprendizaje del ser humano y
dieron lugar a la invencidén del perceptrén por Frank Rosenblatt, quien desarroll6 la red neuronal artificial
mds antigua de la historia capaz de aprender patrones y reconocerlos. Esto condujo al desarrollo de otras
estrategias de control con diferentes objetivos y plantas, en el caso del control de aprendizaje iterativo se
tenia como objetivo controlar sistemas como fuentes de alimentacién y discos duros, ya que sus pertur-
baciones y sefiales de referencia son periddicas, sin embargo, diversos procesos de produccién industrial
tienen esta caracteristica periddica, como el montaje de piezas, pintado de autos, ensamblado de chasis, etc.,
que requiere establecer posiciones articulares deseadas repetitivas.

En este tema de tesis se aplica el control de aprendizaje iterativo mediante simulaciones (MATLAB
y Simulink) para diversos sistemas dindmicos lineales, y asi finalmente trabajar con el robot manipulador
de un grado de libertad y de dos grados de libertad. Se definen las caracteristicas cualitativas de cada uno
de los sistemas dindmicos, su respuesta transitoria al escalén unitario y se realiza una comparacién de las
posiciones de salida cuando a cada uno de los sistemas se le aplica inicamente el control de aprendizaje
iterativo, el control proporcional derivativo (PD) y cuando se aplican ambos tipos de controladores en el
lazo cerrado de control. Con los resultados obtenidos se aplica la norma euclidiana £, la cual define el
indice de desempefio en cada uno de los controladores simulados.

De igual manera, se aplica el modelo del perceptréon en el lazo cerrado de control articular y cartesiano
para el robot manipulador de 2gdl, se desarrolla en codigo fuente de MATLAB y se proponen funciones
de activacion que en conjunto con la identificacion paramétrica obtiene los pesos correspondientes de las
funciones de activacion que definen la red neuronal propuesta y con la cual es posible sustituir el modelo de
cinemadtica directa e inversa del robot manipulador de 2gdl, como se muestra en el capitulo 4. Parte de los
conocimientos adquiridos para el desarrollo de la red neuronal fueron obtenidos en el curso extracurricular
de Introduccién a las Redes Neuronales Artificiales (IRNA) impartida por el Dr. Humberto Sossa del IPN,
ademds, durante el desarrollo del lazo cerrado de control para el robot manipulador de 2gdl se propuso un
algoritmo de control hiperbdlico-exponencial con el que se trabaja para el desarrollo de la red neuronal y el
cual fue presentado en el Congreso Internacional de Ingenieria Electrénica ELECTRO 2021.
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Objetivos

Los objetivos general y especificos de este trabajo de tesis se enuncian a continuacion.

Objetivo general

Disefiar un controlador basado en técnicas de aprendizaje (iterativo o de mdquina) para robots manipu-
ladores, con propiedades fisicas.

Objetivos particulares

1. Estudiar de los algoritmos canénicos de aprendizaje de mdquina e iterativo en un péndulo robot en
simulaciones numéricas y de manera experimental.

2. Obtener el modelo dindmico de robots manipuladores usando mecanica Lagrangiana.
3. Estudiar el control basado en pasividad de robots manipuladores con experimentos.
4. Disenar del algoritmo de control basado en aprendizaje con propiedades fisicas.

5. Publicar resultados en congresos arbitrados y/o revista indexada.
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Justificacion

Los recientes avances tecnoldgicos en la Industria 4.0, ingenieria biomédica, instrumentacién avanzada,
energias renovables, entre otras; requieren que robots u otros sistemas auténomos se desempefien en terre-
nos complejos e inciertos. Debido a esto, no es posible prever cada circunstancia con la que el robot se va
a enfrentar. En su lugar, el robot debe ser capaz de adaptarse y aprender. Especificamente, en el caso de la
manufactura inteligente, esto significa dotar a los robots de habilidades de aprendizaje, los cuales tradicio-
nalmente realizan tareas repetitivas mediante lazos de servo-control basado en modelos.

Cuando la tarea que el robot debe llevar a cabo es conocida con antelacion y el ambiente de trabajo no
cambia de manera significativa, existen una basta variedad de métodos de disefio que resuelven el problema
de control, ver por ejemplo las referencias en (Reyes, 2011). Sin embargo, si el robot también debe de afron-
tar circunstancias complejas y desconocidas que no pueden ser modeladas o preprogramadas, es necesario
que su sistema de control sea capaz de adaptarse y aprender de las mediciones y experiencia durante su
operacion (Arimoto, 1986), (Oomen, 2018), (Fisac y col., 2019). El proceso de aprendizaje en este contexto
consiste en un problema dindmico (Zhang, Chu y Shu, 2019), pues el robot debe aprender de la informacién
que generd a través de sus acciones y sistemas de percepcion

Por tal motivo, nace la necesidad de desarrollar en este trabajo de tesis una combinacién ventajosa de
la versatilidad en los algoritmos de aprendizaje (de maquina e iterativo) con las propiedades fisicas del
modelo dindmico de robots manipuladores, y en particular la propiedad de pasividad (van der Schaft,
2017). Esto permitird dotar a los esquemas de control basados en aprendizaje de una clara interpretacion
fisica, y al mismo tiempo de bases tedricas sélidas para garantizar la convergencia asintética del punto de
equilibrio en el lazo cerrado de control de posicion.
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Estado del arte

El aprendizaje de mdquina e iterativo no seria conocido como hoy en dia sino fuera por las contribu-
ciones intelectuales de los cientificos que surgieron en el siglo XX, quienes a partir de un interés comun
de conocer y entender el funcionamiento neuronal de nuestro cerebro, desarrollaron un modelo base de una
red neuronal. Esto desencadenaria una serie de investigaciones y aplicaciones tecnoldgicas, que al dia de
hoy continua en desarrollo. En la figura 1.1 se muestra una linea del tiempo de los avances tecnolégicos que
han surgido a partir el modelo matemaético de redes neuronales humanas.

L ) 1943 1981 () 1997 2016

v b 4 .
Warren McCulloch Gerald Dejong IEM's Deep Blue Google's artificial
walter Pitts intelligence algorithm

e
-2 Intel - Mervana Neural
"'::':_'Z::.(%“ Arthur Samue| Worl on machine learning Geoffrey Hinton Processor
e 1952 () 1990 () 2006 2017
= O ) 1300 O

Figura 1.1: Linea del tiempo de la evolucién del aprendizaje por maquina.

1. 1943: El neurofisi6logo Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts escriben el primer articulo sobre redes neuronales
y como funcionan. Crearon un modelo del mismo con un circuito eléctrico, y asi naci6 el estudio de la red neuronal.

2. 1950: Alan Turing cre6 la prueba de Turing de fama mundial. Esta prueba es bastante simple: para que una computadora
pase, debe ser capaz de convencer a un humano de que es un humano y no una computadora.

3. 1952: Arthur Samuel creo el primer programa de computadora que podia aprender mientras se ejecutaba, empleado en un
juego de damas.

4. 1984: El primer paso hacia tratamientos rigurosos de control de aprendizaje iterativo lo realizaron simultidnea e indepen-
dientemente Arimoto, Casalino y Bartolini y Craig.

5. 1990: Durante esta década el trabajo en el aprendizaje automatico pasa de un enfoque basado en el conocimiento a un en-
foque basado en datos. Los cientificos comienzan a crear programas para computadoras para analizar grandes cantidades
de datos y sacar conclusiones, o .?prender", de los resultados.

6. 1997: Deep Blue de IBM vence al campedn mundial de ajedrez.

7. 2006: Geoffrey Hinton acufia el término .2prendizaje profundo”para explicar nuevos algoritmos que permiten a las compu-
tadoras "verz distinguir objetos y texto en imagenes y videos.

8. 2016: el algoritmo de inteligencia artificial de Google supera a un jugador profesional en el juego de mesa chino Go, que
se considera el juego de mesa mas complejo del mundo y es mucho maés dificil que el ajedrez. El algoritmo AlphaGo
desarrollado por Google DeepMind logré ganar cinco juegos de cinco en la competencia Go.
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9. 2017: Intel - Procesador neuronal Nervana
Desarrollaron un chip personalizado dedicado a acelerar los célculos realizados en redes neuronales, llamado Procesador
Neural Nervana. Esto es muy similar a la TPU (unidad de procesamiento tensorial) de Google. Las multiplicaciones y
convoluciones de matrices son las dos operaciones principales realizadas por el procesador.

A continuacién se presentan y discuten un par de trabajos de investigacion respecto al control basado en
aprendizaje iterativo y aprendizaje de maquina, aplicado a robots manipuladores, que otorgan sustentabili-
dad a la presente tesis.

1.1. Control de Aprendizaje Iterativo

La primera idea novedosa respecto a Control de Aprendizaje Iterativo se remonta a (Edwards, 1974),
desarrollada a pesar de las limitaciones existentes con la aplicacién del control cldsico. Posteriormente,
(Arimoto, 1990) propone un nuevo concepto de control de aprendizaje para la mejora de los movimientos
de los robots manipuladores, que puede referirse a una modelacion matemética del aprendizaje y la genera-
cién de programas motores en el sistema nervioso central.

Se diferencia de las técnicas de control cldsicas y modernas convencionales. Representa la repetibilidad
del funcionamiento de un determinado sistema robdtico y la posibilidad de mejorar la entrada de comandos
sobre la base de los datos de medicion reales adquiridos en la operacion anterior. Por lo tanto, se asumen
condiciones adecuadas sobre la repetibilidad y la invariabilidad de la dindmica del sistema, pero no se
requiere una descripcion precisa de la dindmica para la construccién de los algoritmos de aprendizaje.
Se proponen dos tipos de algoritmos de aprendizaje iterativo: uno utiliza una actualizacién de tipo PD
(proporcional y diferencial) de los comandos de entrada y el otro una actualizacion de tipo PI (proporcional
e integral) en la que las sefiales de velocidad se consideran salidas, en la figura 1.2 se muestra el diagrama
a bloques propuesto por Arimoto para el controlador PD.

Uy OBJECTIVE | Yk 73
MEMORY DYNAMICS ma @ oo MEMORY
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Figura 1.2: Control PD de aprendizaje iterativo (Arimoto, 1986).

Se demuestra que en ambos tipos de control se obtiene un mejor rendimiento en cada prueba de funcio-
namiento, siempre que se dé un movimiento deseado a priori y se pueda medir el movimiento real (sefales
de velocidad) en cada operacion. Ademads, se analiza en detalle la robustez de estos algoritmos de control de
aprendizaje con respecto a la existencia de errores perturbados de inicializacion del robot, perturbaciones y
ruido de medicién durante la operacién (Arimoto, 1990).

Algunas ecuaciones importantes en el desarrollo tedrico de convergencia del PD que Arimoto presenta:

e Seiial de error

e(t) = Ya— Y (1.1)
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e La siguiente entrada de comandos:
w1 = Fue(t), e(t)) (1.2)

e Seiial de control en la k-ésima iteracion:

: oT
we =[]+ Hlaw)] b+ [B+ Hla)] 4= 50— — (1.3)

A partir de estas ecuaciones el autor desarrolla un conjunto de cotas que demuestran la convergencia
asintdtica del punto de equilibrio, sin embargo, en el capitulo 4 se desarrolla la demostracién de conver-
gencia asintética del punto de equilibrio usando la funcién estricta de Lyapunov. También se presenta un
nuevo diagrama a bloques, representando el lazo cerrado de control que incluye el modelo dindmico del
robot manipulador y el controlador PD+, se demuestra convergencia asintdtica del punto de equilibrio, con
base en lo realizado por Arimoto.

Existen diversas problemadticas entorno al control de robots manipuladores. Una de ellas es desarrollada
por (Norouzi, 2019), en la cual se implementa la simulacién para un robot manipulador planar de un so-
lo brazo con una plataforma mévil (figura 1.1), donde se realiza una comparacién entre las simulaciones
obtenidas con los controladores de aprendizaje iterativo difuso del tipo PD (Proporcional-Derivativo), P
(Proporcional), las versiones originales PD y P. En este caso se agrega el control difuso para la obtencion
de las ganancias Proporcional-Derivativa.

1.2. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de méquina es un drea par-
ticular que surge a partir del concepto y de-
sarrollo de redes neuronales, sin embargo, en
éste mismo existen diversas clasificaciones que
surgen a partir del aprendizaje de mdquina. Y
que han sido implementadas para la solucién
de problemas de control de robots manipulado-
res.

La figura 1.3 muestra un ejemplo de modelos de

aprendizaje: el modelo aprendido se emplea poste-

riormente para aprender el vuelo en helicéptero in- Figura 1.3: Aplicacion de aprendizaje de maquina en el afio 2006
vertido (Kober, 2019).

En (Michael Lutter y Peters, 2019) se deriva una topologia de red denominada Redes Lagrangianas
Profundas (DeLaN por sus siglas en inglés) que codifica la ecuacion de Euler-Lagrange originada en la
Mecénica Lagrangiana. Esta topologia puede ser entrenada utilizando técnicas estindar de optimizacion de
extremo a extremo (end-to-end), manteniendo las caracteristicas fisicas. Por lo tanto, el modelo obtenido
debe cumplir con la fisica del sistema. A diferencia de los enfoques anteriores para el aprendizaje de la
fisica de (Christofer G. Atkeson y Hollerbach, 1986) y (Ledezma y Haddadin, 2017), que disefaron ca-
racteristicas fijas a partir de suposiciones fisicas que requerian el conocimiento de la encarnacién fisica
especifica, nosotros “solo” hacemos cumplir la fisica a una red profunda genérica.
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En el caso de DeLaN, solo el estado del sistema y la sefial de control son especificos del sistema fisico,
pero no la estructura de la red propuesta ni el procedimiento de entrenamiento. En segundo lugar, se evalia
ampliamente el enfoque propuesto utilizando el modelo para controlar un robot simulado de 2 grados de
libertad (gdl) y el robot fisico de 7 gdl BarrettWAM en tiempo real. Se demuestra el rendimiento del control
de DeLaN, que aprende el modelo dindmico en linea partiendo de una inicializacion aleatoria. En compa-
racion con los modelos analiticos y otros modelos aprendidos, DeLaN produce un mejor rendimiento de
control y al mismo tiempo extrapola a nuevas trayectorias deseadas (Michael Lutter y Peters, 2019).

En (Mohammad Jafari, 2021) se desarrolla un controlador de retroalimentacion en linea basado en el
aprendizaje automdtico (ML) para lograr una respuesta espacio-temporal precisa de los sistemas bioldgicos
mediante la bioelectrénica, impulsada por un algoritmo de aprendizaje adaptativo externo de "deteccion y
respuesta". El controlador de retroalimentacion basado en ML propuesto aprovecha la capacidad de apren-
dizaje y la baja complejidad computacional de una clase de redes neuronales artificiales llamada red de
funcién de base radial (RBF por sus siglas en inglés). Se proporciona un andlisis de Lyapunov para para
demostrar la estabilidad del controlador propuesto.

El articulo "Learning in Machines"(Oomen, 2018), emplea el algoritmo de control de aprendizaje ite-
rativo definidos por Arimoto, sin embargo, se muestran de forma explicita los diagramas de bloques que
representan el aprendizaje iterativo de maquina, el cual en este caso implica aprender de las tareas pasadas.
Esto significa que a partir de la primera iteracién o la primer tarea realizada se implementa una memoria
que tiene acceso a la informacidn anterior y que permite mejorar la sefial de salida (reducir el error de sa-
lida), ademds, queda expuesto que el control de aprendizaje iterativo es un mecanismo de retroalimentacion.

En (Muhammad Arif e Inooka, 1999) se implementa el control de aprendizaje iterativo utilizando el
error como método de prediccidn. Por lo tanto, el algoritmo garantiza un rendimiento de seguimiento uni-
forme cuando se aplica al sistema de forma iterativa. Esto implica que el controlador aprende recordando la
eficacia de las entradas anteriores y aplica esa informacién para mejorar la entrada siguiente.

Mientras que en los libros (Jian-Xin Xu y Lee, 2009), (Chen y Moore, 2000), (Ahn, Moore y Chen,
2007) y (Wang, Ye y Zhang, 2014) se tienen diferentes definiciones del control de aprendizaje iterativo con
sus respectivos diagramas de bloques y diferentes ejemplos de simulacion e implementacion practica que
resaltan la importancia de este tipo de control que al compararlas con los esquemas de control cldsico hacen
evidente una ventaja sustancial, la cual es, que no se requiere de un controlador en lazo cerrado complejo,
asi como, la demostracién correspondiente de convergencia asintdtica del punto de equilibrio del sistema
implementado.

El control de aprendizaje iterativo y el aprendizaje de méquina son dos métodos diferentes que tienen
caracteristicas comunes, sin embargo, la relacion entre ellos no se ha explorado en profundidad. Como es
notable en los trabajos mencionados, los métodos aplicados en cada caso van acompaifiados de controlado-
res conocidos (PD y P). En este tema de tesis se implementard un control para un robot manipulador de 2
grados de libertad que cumpla con una interpretacion clara, y se seleccionard el método que a conveniencia
otorgue mayor robustez al lazo cerrado de control y que permita una implementacion en linea a futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

En esta seccidn se plantean los conceptos basicos teéricos de los robots manipuladores, desde su compo-
sicion, la definicion de sistemas de referencia para obtener la cinematica analitica de Euler hasta la obtencion
del modelo dindmico a partir del formalismo de Euler-Lagrange y la demostracion de pasividad, de igual
forma se introducen los conceptos tedricos del aprendizaje de maquina (Machine Learning (ML)) y del
control de aprendizaje iterativo (Iterative Learning Control (ILC)) junto a sus correspondientes diagramas
de bloques.

2.1. Robot manipulador

Un robot manipulador de 3 grados de libertad esta constituido por las siguientes partes y su analogia
con la anatomia humana se muestran en la figura 2.1.

Figura 2.1: Elementos de un robot manipuldor de 3 grados de libertad (gdl).

Cada servomotor representa una articulacion (joint en inglés) que interconecta dos eslabones, estas
articulaciones permiten el movimiento rotacional (articulaciones rotacionales) o lineal (articulaciones pris-
maticas) de traslacion.

Un eslabon (link en inglés) es una barra metalica (usualmente de aluminio) la cual se encuentra acopla-
da al rotor y estétor de la articulacién siguiente, como se muestra en la figura 2.1.
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El robot manipulador de 3gdl que se muestra en la figura 2.1 representa un tipo de robot formado por
cadena cinemética abierta, lo que significa que se puede tener un acoplamiento de eslabones uno tras otro
de manera acotada, como se muestra en la figura 2.2.

e

Figura 2.2: Cadena cinemdtica abierta.

2.2. Cinematica analitica de Euler

e Cinematica es la parte de la fisica que estudia el movimiento de sistemas mecdnicos, sin tomar en
cuenta las fuerzas que lo originan, lo cual implica que no se involucran ecuaciones diferenciales como
es el caso de modelos dindmicos.

e Al estudio de la cinematica aplicado a la robdtica se denomina cinemaética directa.

e Cinematica directa es el estudio analitico del movimiento del robot con respecto a un sistema de
referencia cartesiano fijo denominado Xo(xo, Yo, zo) relacionando la dependencia que existe entre las

. . . T
coordenadas articulares o generalizadas q € IR” con las coordenadas cartesianas [x, Y, z] € Ry

la orientacion [tp, 0, q)} T € R3 del extremo final del robot (en el cual suele incluirse la herramienta
de trabajo).

e Esta dependencia se realiza por medio de una funcién vectorial fr continua y diferenciable en la
variable de estado articular (.

2.2.1. Sistema de referencia inercial

El sistema de referencia inercial define los cuatro cuadrantes del sistema cartesiano, no se deforma ante
el movimiento y es fijo o estdtico; aunque también puede tener movimiento con velocidad constante. Este
sistema de referencia permite conocer las mediciones de variables como posicion, velocidad y aceleracién
de una particula en el espacio con respecto al origen del sistema cartesiano, como se muestra en la figura
2.3.

De acuerdo con la figura 2.3, el vector r representa la posicion de la particula p, con origen relativo a
X0(x0,Y0,20) y termina con la particula p.

El vector r estd dado por:

r = xpip + Yojo + zoko 2.1
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Figura 2.3: Sistema de referencia inercial.

De igual forma se obtiene la norma euclideana del vector r:
x| = Vrlr=\/x3+y5+23 (2.2)

Visto geométricamente la norma euclidiana es la linea diagonal que une el origen de X (xo, Yo, Z0) con
la particula p.

2.2.2. Angulos de Euler

Angulos de Euler es una regla de composicion de rotaciones usando 3 matrices rotacionales:

R(¢,0,9) = Rz(¢)R«(0)Ry(y) (2.3)
donde R(¢,0,9) € R3*3,
| | 2 Yo,
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Figura 2.4: Angulos de Euler.

Como se observa en la figura 2.4, esta composicion de tres rotaciones parte de un sistema de referencia
fijo y acoplado, que al cabo de tres rotaciones nos lleva al siguiente sistema de referencia fijo y acoplado.
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ZO(XOII/O/ZO) — Zl(xllyllzl) (24)
Ry(9,6,9) = Re(¢)Ry, (6)Ry,, () (2.5)
donde:
Zp
P=n=

Ry (@) ) s, ol eje

X, & Yo
Z0,
i
[ Rotacion
: sobre elejex
Rxo (9) [ 0 i

Yo,

-

Rotacion
sobre elejey

Ryoz (V) e—

x(,?

Figura 2.5: Representacion general de ejes de rotacion y los nuevos sub-sistemas de referencia que se
tienen.

En la figura 2.5 se muestra la representacion rotacional respecto a cada uno de los ejes que conforman
la composicion de rotaciones de Euler.

2.2.3. Movimiento de traslacion y rotacion

En la figura 2.6 se aprecian dos sistemas de referencia Xo(xo, Yo, z0) ¥ £1(X1, Y1, 21), con origenes no
coincidentes. El origen del sistema de referencia X1 (x1,y1,2z1) se encuentra desplazado una distancia d(l,
con respecto al origen del sistema X (X, Yo, z0). Dado que el vector dé esta expresado en coordenadas del

T
sistema g, es decir: (d = [d(l)x d(l)y d(l)z] ), de tal forma, que cualquier punto p tendra representaciones

Po ¥ P1- La relacion general entre los sistemas de referencias X (xo, yo, z0) y £1(x1,y1,21) incluyendo la
matriz de rotacion R; g y el vector de traslacion d(l) es:

po = dj+Ry(¢,0,1) =dj+ Rz (q1)Rey (1) Ry, (0)py (2.6)
po, dix p1.
po,| = |do, | + Rz(g1)Rey(a1)I | 1, 2.7)

po. dg, pi.
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Zq

Figura 2.6: Movimientos de traslacion y orientacion.

2.2.4. Matrices de transformacion homogénea

De manera general, un robot de n grados de libertad esta conformado por eslabones unidos por # arti-
culaciones (cadena cinemdtica abierta), de tal forma que a cada par articulacion-eslabon le corresponde un
grado de libertad y por consiguiente al eslabon se le asigna un sistema de referencia inercial fijo. Que como
ya se ha comentado anteriormente involucran sistemas coordenados cartesianos que especifican posicion y
orientacion del extremo final del robot.

La matriz de transformacién homogénea es una herramienta matemadtica que involucra operaciones de
rotacidn y traslacion estructurando el modelo de cinemética directa. Ademds de que brinda una notacién
mas compacta de las matrices de rotacion y el vector de traslacion. Su expresion se muestra a continuacion:

R,p d}

H="To 1

Matriz de rotacién : Vector de traslacién

= . : . (2.8)
o’ 1

donde R,y € SO(3) (grupo de rotacion tridimensional) es una matriz ortogonal y d(l) € R3. El vector
07 y el nimero 1 aparecen en el dltimo renglon para propdsitos de acoplamiento de dimensiones.

2.3. Cinematica directa

e Cinematica directa es una funcién vectorial fr(/;, q) que relaciona las coordenadas articulares q €
IR" y propiedades geométricas del sistema mecénico [; con las coordenadas cartesianas [x, Y, x} €

IR® del robot y la orientacién [1p, 0, 4)} T € IR3 de la herramienta de trabajo colocada en el extremo
final (Reyes, 2011).



10

Capitulo 2. Marco tedrico

e La cinemadtica directa es un mapeo vectorial fg : R"” — IR tal que:

= fr(li,q) (2.9

S e N R

e La posicién del extremo final del robot manipulador en el espacio tridimencional (pose) precisa de

6 coordenadas (m = 6); 3 coordenadas que representan la posicion cartesiana y 3 coordenadas que
representan la orientacion de la herramienta de trabajo.

e El empleo de la cinemética directa resulta de utilidad en la planificacion de trayectorias y en el control

cartesiano. El papel fundamental de la cinematica directa, es establecer la posicidn y orientacién del
extremo final del robot manipulador como una funcién de las variables articulares.

donde 1 representa el nimero de grados de libertad y la dimension del vector de coordenadas articulares q,
m es la dimension conjunta de las coordenadas cartesianas y la orientacion de la herramienta de trabajo.

2.3.1. Convencion Denavit-Hartenberg

El método de Denavit-Hartenberg es una herramienta ampliamente conocida en el drea de ingenieria,
ya que ofrece un procedimiento sencillo para obtener el modelo cinemdtico directo cuya estructura queda
en términos de las transformaciones homogéneas (Reyes, 2011).

El algoritmo a seguir se describe a continuacion:

1.

Observar y localizar la direccién de colocacion de cada tipo de motor para definir los ejes zg, z1, - - -,
Zn_l .

. Establecer en la base del robot manipulador el sistema de referencia cartesiano fijo X (xo, o, o)

cuyo origen es colocado sobre el sistema de referencia en la base del robot. Los ejes xg, o son
determinados de acuerdo con la regla de la mano derecha.

. Definir el sistema de refencia X;(x;, y;,z;) que conlleva a un proceso iterativo usando el sistema de

referencia X;_1(x;_1,Y;_1,2i_1), iniciando con el sistema de referencia %1 (x1,y1,21). A continua-
cion, se llevan a cabo los pasos 3 a 5 para las articulacionesi = 1,--- ,n — 1.

Definir el origen o; en la interseccion de la normal comun, la cual, une al eje z; con el eje z; 1. Si el
eje z; intercepta al eje z; 1 colocar o; en la intercepcion. Para el caso en que los ejes z; y z;_1 son
paralelos:

= Sila articulacién i-é€sima es rotacional, colocar el origen o; sobre la articulacién i-ésima, tal que
di=0
i .

= Si la articulacién i-ésima es prismatica, colocar el origen 0; en un punto limite fisico de la
articulacion i-ésima, por ejemplo en un punto extremo.

Seleccionar el eje x; en toda la longitud de la norma comiin que une a los ejes z; 1 y z;, en direccioén
de la articulacion i — 1 hacia la articulacion 1.
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6. Determinar y; empleando la regla de la mano derecha.
7. Establecer el sistema de referencia del extremo final X, (xy,, Yn, Zy).

= Si la articulacién n-ésima es rotatoria, entonces alinear el eje z, con el eje z,,_1.

= Si la articulacién n-ésima es prismatica, entonces seleccionar el eje z, de forma arbitraria. El
eje x,, debe cumplir el paso 5.

8. Obtener la tabla 2.1 de pardmetros para cada uno de los eslabones.

9. Establecer las matrices de transformacién homogéneas: Hf_l parai =1,2,--- ,n—1.

Tabla de Denavit-Hartenberg

Una vez que se han establecido las caracteristicas anteriores, se puede obtener la siguiente tabla repre-
sentativa de Denavit-Hartenberg (Reyes, 2011):

] Caracteristicas de eslabones

[; | Longitud del eslabén i-ésimo

d; | Articulaciones lineales o prismaticas. también representa el
espesor del servomotor (S;)

«; | Angulo entre los ejes z; 1 y z; medido con respecto al eje
X;.

0; | articulaciones rotacionales; representa el dngulo entre los
ejes x;_1 y x; medido alrededor del eje z; 1.

Tabla 2.1: Parametros Denavit-Hartenberg.

donde:

1. I; representa la longitud del i-ésimo eslabdn, distancia del eje z;_1 hacia el eje z; medida sobre el eje
Xi_1-

2. w; representa el dngulo de torsion entre los ejes z;_1 a z; medido en el sentido de las manecillas del
reloj sobre el eje x;.

3. d; se emplea en articulaciones lineales o prismaticas y representa el desplazamiento lineal. Cuando
la articulacion es rotacional, entonces representa el o f fset o espesor del servomotor (la distancia de
x;—1 a x; medido sobre el eje z;_1), se denota por f3;.

4. 0, representa el desplazamiento rotacional de x;_1 a x; medido alrededor del eje z; 1. El signo positivo
de 6; es el sentido contrario a las manecillas del reloj.
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Representacion Denavit-Hartenberg con transformaciones homogéneas H;

La representacion de Denavit-Hartenberg a través del producto de cuatro transformaciones bésicas es:

Hi_y = Hg, (6:)Hr, (d;B)Hr, (I)Hg, (%) (2.10)

cos(6)) —sin(6) 0 O] [1 0 0 0 100 71 o0 0 0

_ sin(f;) cos(f;) 0 O 01 0 0 01 0 O 0 cos(a;) —sin(a;) O 7211

= 0 0 10| ]o o 1 a4e)|fo o 1 of |0 sin(@) cos(a) 0 2.1D)
L o o o 1] oo o 1 000 1]o o 0o 1
cos(0;) —sin(6;)cos(a;) sin(6;)sin(a;)  1;cos(6;)

_|sin(6;) cos(0;)cos(a;) —cos(6;)sin(a;) I;sin(6;) 2.12)

0 sin(«;) cos(a;) di(B;) '

0 0 0 1

La transformacién homogénea total se obtiene como H} = Hcl) H% e HZ:% HZ_l. La cinematica direc-
ta es la forma general de transformaciones homogéneas que concatena los sistemas de referencia cartesianos
asociados a los eslabones del robot, todos relativos al sistema de referencia fijo 2.

2.3.2. Modelo dinamico

El modelo dindmico de un robot manipulador de 7 grados de libertad, formado con eslabones rigidos co-
nectados por articulaciones libres de elasticidad en cadena cinemadtica abierta esta representado por (Reyes,

2011):

donde:

T = M(q)4q+ C(q,4)q + g(q) +fa.f.)

(2.13)

= q € IR" es el vector de coordenadas generalizadas o posiciones articulares.

= g € IR"esel vector de velocidades articulares.

potencial, es decir:

4 € IR"es el vector de aceleraciones articulares.
M(q) € R™ " esla matriz de inercia, la cual es simétrica y definida positiva.
C(q,q) € R™" es la matriz de fuerzas centripetas y de Coriolis.

g(q) € IR" es el vector de fuerzas o pares gravitacionales obtenido como el gradiente de la energia

(2.14)

ff(q, fo,T) € IR" es el vector de pares de friccion que incluye la friccién viscosa, de Coulomb y

estdtica (f,) de cada articulacién del servomecanismo.

El efecto inercial representado por M(q) significa el cambio de estado de movimiento del robot mani-

pulador (Reyes, 2011).
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Metodologia para obtener el modelo dinamico

1. Determinar la cinematica directa del centro de masa de cada uno de los eslabones. Tomar en cuenta
las longitudes anteriores (/;_1, 41 y gi—1 )en el i-ésimo eslab6n (Reyes, 2011):

Xi
Yi :fR(li/ li—l/ lCi/ qi—1, %) (215)

Zj

2. Calcular la cinematica diferencial del i-ésimo eslabon y deducir la rapidez lineal:

d |
Vi = ¥ Vi (2.16)

Zj

La ecuacién (2.17) representa la rapidez lineal del centro de masa de cada eslabon:
vivi=x2 47 422 (2.17)
3. Obtener el modelo de energia:
H(q,q4) = K(q,q) +U(q) (2.18)
= El movimiento de rotacién y traslacién son representadas por la energia cinética K(q, q):
. 1 T 1 n .12

K(q,q) = Emivi vi + Eli [Zl qi] (2.19)

donde I; es el momento de inercia del i-€simo eslabon.

» La energia potencial U/ (q) es un caso diferente al de la energia cinética, depende de la geometria
del servomecanismo en general U;(q) = m;gl.;h;(q), siendo h;(q) una funcién que represen-
ta la altura del eslabon con respecto al origen del sistema de referencia del servomecanismo
(Reyes, 2011).

= Obtener el lagrangiano: £(q,q) = K(q,q) —U(q).

4. Ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange. Se aplican las ecuaciones de movimiento de Euler-
Lagrange y se incluye el modelo de friccion.

d ; 0Lq, ¢ , . . . .
7= o [P S gt fsigno(d) + fo [1— lsigno(di)] (2.20)
dt i E)ql

2.4. Pasividad de robots manipuladores

El anélisis y estudio de sistemas dindmicos requiere del concepto de disipacién de energia, ya que, al
representar el sistema dindmico en variables de estados las propiedades de almacenar energia y disiparla
son clave en la teoria de estabilidad de Lyapunov. Un sistema pasivo no puede almacenar mds energia que
la energia aplicada con respecto a la energia disipada (Reyes, 2011; Tahirovic y Magnani, 2013).

Estabilidad £,:
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Se considera la siguiente notacidn para representar un sistema dinamico:

[ x = f(x,u), x(0) € R"
2 {y — h(xu) (2.21)
dondex € IRR" = vector de estado
x € R" = variacion temporal del estado x(t)
f ¢ R"” = mapa (vectorial que define el sistema dindmico)
y € R = respuesta del sistema
u € R = entrada del sistema

El sistema X es pasivo, si existe una funcién continuamente diferenciable semidefinida positiva (funcién
de almacenamiento de energia) V (x) tal que:

uy > V(x) (2.22)
t
/0 w(o)y(o)de = V(x(t) - V(x(0) > —B (2.23)
donde B € IR es alguna constante positiva, es estable L.

La pasividad de robots manipuladores cumple (Reyes, 2011):

t . t t

/ q't = H(qq)— H(0,0) + / B4*(0)do + / Fla(o)|do (2.24)
0 —— = 0 0 |

— K+U K(0)414(0) -

Energia total Energia disipativa

donde la energia aplicada fot 4’ T es la energfa total del péndulo siendo igual a la funcién de almace-
namiento de energia (), que representa la suma de la energia cinética y potencial, sumado a la energia
disipada. La proporcién de suministro ¢” T es la potencia entregada, mientra que la potencia disipada es
Bg? + F.|q|. Se considera que la entrada u es T(t) y que la salida y es ¢(t). Por lo que el sistema X: . — y
es pasivo y L, estable.

2.5. Aprendizaje de maquina (Machine Learning)

Debido a la creciente complejidad de los sistemas roboéticos modernos y el requerimiento de que los
robots trabajen en ambientes no estructurados, se ha incrementado notablemente el interés de la aplicacion
de métodos basados en aprendizaje iterativo y/o de maquina e inteligencia artificial en los problemas de
control de robots manipuladores (Kober, 2019).

Arquitectura basica

La arquitectura de control del aprendizaje de mdquina se muestra en la figura 2.7. El procedimiento
implica tener una tarea de control bien definida que se formula en términos de minimizar/maximizar una
funcién de costo | que puede evaluarse en funcién de los resultados medidos del sistema, z. A continuacion,
el responsable del tratamiento debe tener una representacion general y flexible para que se pueda imple-
mentar un algoritmo de aprendizaje de maquina en el espacio de los posibles controladores. Finalmente, se
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elegird el algoritmo de aprendizaje automaético para descubrir la ley de control més adecuada. a través de al-
gln procedimiento de entrenamiento que involucre datos de experimentos o simulaciones (Duriez, Brunton
y Noack, 2017).

De forma especifica el diagrama de retroalimen- N ; o 3
tacion mostrado en la figura 2.7 esta compuesto por: Physical :
b system s
= Planta. Sistema dindmico (Physical system)

= Sefales de perturbacién (w), que afectan o L

learning

cambian la dinamica del sistema. control .
learning loop (off-line)

lineal o no lineal. :

= La funcién de costo (J), donde se maximiza o

minimiza lo requerido, es la parte final de la Figura 2.7: Diagrama de bloques del control de aprendizaje de

.. . aquina (Duriez, Brunt Noack, 2017).
optimizacién deseada. mdquina (Duriez, Brunton y Noac )

= Controlador (Machine learning control), la
idea es disefar un controlador utilizando mé-
todos basados en datos, mediciones dadas del sistema por sensores (s), que pueda impulsar el sistema
a través de la actuacion (b) y en funcion de su control.

Tipos de aprendizaje de maquina (Machine Learning)

El aprendizaje de robots manipuladores nace de la aplicacion conjunta entre el aprendizaje de maquina
y técnicas de inteligencia artificial para los sistemas y problemas de control en robética. Este se enfoca en
control y planificacién de bajo nivel y alto nivel, percepcion y fusidon de sensores, asi como modelos del
robot y su entorno (Kober, 2019).

Existen diferentes tipos de aprendizaje de mdquina, los cuales son:

Aprendizaje supervisado: Se asume que el aprendiz tiene acceso a muestras de combinaciones de entrada y
salida, deben ser reproducidas y para generalizar el mapeo se necesita interpolar y extrapolar las muestras.
La parte complicada aqui es encontrar una representacion compacta del mapeo que solo modele partes re-
levantes y no detalles innecesarios. Por lo tanto, el criterio de optimizacién es una combinacién de ajustar
bien los datos observados y fomentar modelos simples.

Aprendizaje sin supervision: El aprendiz solo tiene acceso a los datos de entrada. La tarea es descubrir
estructuras en los datos que permitan representaciones de menor dimension, donde el objetivo es aprender
modelos que generen datos falsos para distribuirlos lo mds similar posible a los datos reales.

Aprendizaje reforzado: No opera en un conjunto de datos fijo, sino que aprende el mapeo 6ptimo de en-
tradas y salidas a través de interacciones con el sistema. Este mapeo es un controlador, llamado norma,
mapeando desde estados a acciones Optimas. Considera que la dindmica del sistema subyacente y las fun-
ciones de recompensa son desconocidas y, por lo tanto, el agente necesita aprenderlas implicitamente a
través de interacciones con el sistema.

Combinaciones: Aprendizaje semi-supervisado donde solo algunos de los puntos de datos estdn etique-
tados y las etiquetas de los otros puntos deben inferirse de la estructura de los datos.
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2.5.1. Perceptron

La red feed-forward de una sola capa consta de una o més neuronas de salida, cada una de las cuales
estd conectada con un factor de ponderacion w;, a todas las entradas i. En el caso mas sencillo, la red tiene
s6lo dos entradas y una tnica salida, como se dibuja en la figura 2.8.

Xq X2
w
wy <
Y

Figura 2.8: Red neuronal de una sola capa.

La entrada de la neurona es la suma ponderada de las entradas. La salida de la red estd formada por la
activacion de la neurona de salida, que es una funcion de la entrada (Krése y col., 1993):

y = F(Ii,wx) (2.25)

La funcién de activacion JF puede ser lineal o no lineal, por lo que seria una red lineal o no lineal res-
pectivamente.

Identificacion paramétrica La identificacion paramétrica es una de las herramientas mds usadas para
determinar los pardmetros dindmicos de los robots manipuladores, sin embargo, ésta es expresada como el
producto de una matriz de regresion compuesta la mayoria de las veces de funciones no lineales (dependien-
tes de posicion, velocidad y aceleracion) y un vector de pardmetros constantes (como masas, longitudes,
momentos de inercia, etc) (Armstrong, Khatib y Burdick, 1986; Goodwin y Sin, 2009).

Es por tal motivo que uno de los métodos para determinar los pesos w;, del Perceptron, serd a partir de
la identificacion paramétrica. Un ejemplo, se muestra a continuacion:

0
Yy = xqwi+xwy; = [¥1 X {9;] (2.26)

donde 6; = wy y 62 = wy, son los pesos a encontrar.

2.6. Control de Aprendizaje Iterativo

Diversos autores han aportado una definicion al concepto de ILC, como el descrito en el capitulo 1 por
Suguru Arimoto. A continuacion se citan un conjunto de definiciones para ILC de diversos autores:

° Es un método de control recursivo en linea que se basa en menos célculos y requiere menos
conocimiento a priori sobre la dindmica del sistema. La idea es aplicar un algoritmo simple
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repetidamente a una planta desconocida, hasta que se logre un seguimiento perfecto (Bien
y Huh, 1989).

° El control de aprendizaje iterativo es un enfoque para mejorar la respuesta transitoria del
sistema que opera repetidamente durante un intervalo de tiempo fijo (Moore, 1993).

° El control por aprendizaje iterativo considera sistemas que realizan repetidamente la mis-
ma tarea con el fin de mejorar secuencialmente la precision (N. Amann y Rogers, 1996).

° El controlador que aprende a producir un error de seguimiento cero durante las repeticiones
de un comando o aprende a eliminar los efectos de una perturbacion repetitiva en la salida
de un sistema de control (M. Q. Phan y Moore, 2000).

Se han propuesto varios métodos de disefio de ILC. A grandes rasgos, pueden clasificarse en dos catego-
rias, el disefio de ILC sin modelo y el disefio de ILC basado en modelo. El disefio de ILC sin modelo apren-
de utilizando solo la entrada y el error anteriores, ejemplo de ILC de tipo Proporcional-Integral-Derivativo
(PID) impulsado por datos (Bolder y T., 2018).

El disefo de ILC basado en modelos, utiliza alguna informacién explicita del modelo (no necesaria-
mente precisa). En general, debido al uso de la informacién del modelo, el ILC basado en el modelo tiende
a tener un mejor rendimiento de convergencia en comparacién con el disefio sin modelo. Més adelante se
dan los detalles de ambos tipos de controles.

Para entender el control de aprendizaje iterativo (ILC) es importante conocer las siguientes definiciones
del control clasico ():

Feedback

El término retroalimentacion (feedback en inglés) se refiere a una situacion en la que dos (o mas) siste-
mas dindmicos estdn conectados entre si de tal manera que cada sistema influye en el otro y su dindmica esta
fuertemente acoplada. Todos los ejemplos citados hasta ahora se refieren a la retroalimentacion negativa, en
la que intentamos reaccionar a las perturbaciones de manera que sus efectos disminuyan. La retroalimen-
tacion positiva es lo contrario, cuando el aumento de alguna variable o sefial conduce a una situacién en la
que en la que esa cantidad se incrementa atiin mds a través de la retroalimentaciéon, como se muestra en la
figura 2.9a).

Feedforward

La retroalimentacion es reactiva: debe haber un error antes de que se tomen medidas correctivas. Sin
embargo, en algunas circunstancias es posible medir una perturbacién antes de que entre en el sistema, y
esta informacion puede utilizarse para tomar medidas correctoras antes de que la perturbacién haya influido
en el sistema. El efecto de la perturbacion se reduce asi midiéndola y generando una sefial de control que
la contrarreste. Esta forma de controlar un sistema se denomina prealimentacion (feedforward en inglés),
como se muestra en la figura 2.9b).
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Controlador

Figura 2.9: Sistema de retroalimentacion frente a sistema de alimentacién. En ambos sistemas tenemos

la planta o proceso y un controlador C. El controlador de retroalimentacién a) mide la salida y para

determinar el efecto de la perturbacién v, mientras que el controlador de avance b) mide la perturbacion
directamente, pero no mide directamente la salida del proceso.

2.6.1. Procesos repetitivos

También denominados procesos multipasos/multitareas en la literatura temprana, que se caracterizan
por una serie de barridos, denominados tareas, a través del conjunto de dindmicas donde la duracién, o lon-
gitud, de cada tarea es finita. En cada prueba se produce una salida que actia como funcién de forzamiento
y contribuye a la siguiente salida. El concepto de proceso repetitivo se introdujo por primera vez a princi-
pios de los afios 70 para obtener el modelo de control en las operaciones de corte de carbon y laminacién
de metales, que son dos aplicaciones tipicas en la industria.

En la figura 2.10 se muestra un ejemplo en diagrama de bloques de la aplicacién de aprendizaje iterativo
a partir de tareas pasadas, donde a partir de la primera tarea la sefal de salida se ve afectada.

T €0 , , o
_.(f:[. ¢ p—> G # TaskO
[b L
h
_—?_[,"' il ¢ G o! Task1
>
[> L
fa
_—?_.T _0'2 C G .{,{3 Task 2

Figura 2.10: Diagrama de bloques del proceso repetitivo (de tareas repetitivas) (Oomen, 2018).

Se aplica en un sistema de impresion, que contiene un encoder, el cual nos permite conocer la posicion
del carril de impresion, obtener el error y a partir del proceso repetitivo reducir el error de posicién, como
se muestra en la figura 2.11.
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Figura 2.11: Ejemplo de error de convergencia para el aprendizaje a partir de tareas pasadas en un
sistema de impresion, la cual tiene una rapida convergencia (Oomen, 2018).

2.6.2. Enfoque original del Control de Aprendizaje Iterativo

Retomando la representacién del lazo cerrado de control de Arimoto, figura 1.2, se colocan los bloques
como se muestra en la figura 2.12, la cual, representa el enfoque original del control de aprendizaje iterativo
implementado unicamente con la sefial de prealimentacion (feedforward), con entradas de control actua-
lizadas por el error anterior, mientras que la salida de control puede ser modificada por un algoritmo de
control del tipo P o D (Cai, 2009; Saab y col., 2021).

WNimero d2 prueha

iemno de muesss: Tiempo de muestrzo
Control de entrada Salida del sistema

Dinamica
+ ey Controlador de Aprendizaje | _ _ _ "k - Hd | Y
J"d_b@_' Iterativo g T P
- sistemna

Figura 2.12: Diagrama a bloques del control de aprendizaje iterativo y el progreso de aprendizaje de las
sefiales relacionadas.

Error de posicidn
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Se definen los siguientes conceptos (Arimoto, 1986):

Cada operacion termina en un tiempo fijo acotado 0 < t < ty.

Sefial deseada (posicion deseada) para un tiempo finito.
Ya (2.27)

Se satisface la repetibilidad de ajuste inicial, el estado inicial x;(0) del sistema objetivo puede fijarse
igual al principio de cada operacion de la siguiente manera

x(0) = x'fork=1,2,.. (2.28)
donde k denota el nimero de iteracion de la operacion.

Senal de error

ec(t) = Ya— W (2.29)
Derivada de la sefal de error
Salt) = 5 (va—w) @30
(2.31)
Algoritmo de control:
ugrr = Fug(t), e(t)) (2.32)
Control PD de aprendizaje iterativo:
wepa () = u(t) + (T + @) [ya(t) — ()] (2.33)
Dindmica de los robot manipuladores:
[J+H(q)] 4+ [Bo+ H(a)] q - 3% +gla) = Kv (2.34)

donde el autor (Arimoto, 1986) define | + H(q) como las matrices de inercia de los actuadores y v
como la entrada de control.

En la figura 2.13 se muestra el diagrama a bloques del control de aprendizaje iterativo que Arimoto propone
(Arimoto, 1986).

Este puede ser llevado a una forma mds simple donde se usa el error de la sefial con una ganancia pro-
porcional, mejor conocido como control de aprendizaje iterativo del tipo P (proporcional) como se muestra
en la figura 2.14.
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Controlador PD de
Aprendizaje Iterativo

Memoria

Controlador PD

Dinamica
del
sistema
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e ——
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+

Figura 2.13: Diagrama de bloque Control de Aprendizaje Iterativo PD.

Controlador de Aprendizaje
Iterativo Proporcional

Froceso
iterativo

Dinamica
del
sistema

Figura 2.14: Diagrama de bloques del control de aprendizaje iterativo del tipo P (proporcional).

El algoritmo de control queda definido como:
Ui, = ux+ Peg (2.35)

En la TABLA 2.2 se muestran ejemplos sobre tipos de control de aprendizaje iterativo.

\ Control de aprendizaje iterativo

Algoritmo | Ecuaciones
Tipo-D | g1 (t) = uk(t) + Léx(t)
Tipo-P | i1 (t) = ui(t) + Lex(t)
Tipo-PID | uyq = ui(t) + Kper(t) + K; [ e (t)dt + Kyég (1)

Tabla 2.2: Tipos de algoritmos de control de aprendizaje iterativo.
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2.6.3. Control de Aprendizaje Iterativo con Control de Retroalimentacion

En la figura 2.15 se muestra la estructura del controlador que utiliza enfoques hibridos. La disposicion
paralela de un controlador de retroalimentacion PID (en este ejemplo) y un controlador de aprendizaje
iterativo, presentando una mejora de compensamiento a los cambios repentinos en la dindmica del sistema
(planta). Ademds, permite un mejor rendimiento de seguimiento para las pruebas iniciales. Cuando se activa
el PID, se implementa un esquema de retroalimentacién/adelanto.

Controlador
ILC

Dinamica
del sistema
P

Controlador
PID

Figura 2.15: Diagrama de bloques del controlador hibrido.

Para fi la cual es la sefial de adelanto del control de aprendizaje iterativo, se tiene que el algoritmo
tipo-D esta dado por:

fiee1(t) = filt) + K [e(t +1) —ex(t)] (2.36)

y para el control del tipo-P se tiene:

fie1(t) = fi(t) + Kyer(t +1) (2.37)

De tal forma que el algoritmo de control es:

w(t) = filt) + [Kper(t) + K; [ ex(o)do + K240 (2.38)

Definiendo el operador PID e, (t)] = Kpex(t) + K; [ e (t)dt + K4 di’;gt) y sustituyendo en la ecuacién
(2.64).

u(t) = fk(t) + PID[ek(t)] (2.39)
wer1(t) = fi1(t) + PID (e ()] (2.40)
= ug(t) + PID[egy1(t) — ex(t)] + Klex (£ + 1) — e ()] (2.41)

Con un controlador de retroalimentacion PID, la actualizacién de la entrada es, en consecuencia, la suma
de la actualizacién del control de aprendizaje iterativo més la respuesta del controlador PID a la diferencia
entre las salidas de la tarea actual y anterior. Tras el muestreo con periodo ts se convierte en:

(ek(cr) + 65(0’ — 1))ts n Kdek(t)f Sk(t—l) te [0,tf] (2.42)

we(t) = Sl + | Kee(t) + K X, !
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2.7. Algoritmos Canédnicos de control de Aprendizaje Iterativo

Los controladores de aprendizaje iterativo pueden ser construidos de diversas formas. En esta seccion
se muestran las configuraciones mds comunes, clasificadas en dos categorias principales: embebidas y de
cascada.

2.7.1. Embebidas

Ciclo previo de aprendizaje

La configuracion del ciclo previo de aprendizaje se muestra en la figura 2.16, donde 7 denota la iteracion
y se tiene que Y, ;(s), yi(s), u;(s) y e;(s) denotan las sefiales de referencia, de salida, de control y el error,
respectivamente en la i-ésima iteracién. Asi como, P(s) y C;(s) representan las funciones de la planta y el
compensador de retroalimentacidn, respectivamente. Cuando el sistema realiza la misma tarea de control
Yri+1(s) = Y, ;. Los datos de memoria etiquetados con y, I/, y u son matrices de memoria, que almacenan
las sefiales del sistema del ciclo actual, es decir, la iteracién (i 4+ 1), que se utilizaran en el siguiente ciclo
de aprendizaje (iteracion) (Jian-Xin Xu y Lee, 2009).

Supongamos que la tarea de control se repite para todas las iteraciones, es decir, iy = Y,; = Yy ii1.
Segtin la configuracién del PCL mostrada en la figura 2.16.

Proceso iterative:

Ciclo previo

Figura 2.16: Diagrama a bloques del ciclo previo de aprendizaje (Jian-Xin Xu y Lee, 2009).

yi = Pu; (2.43)
e = Yr—VYi (2.44)
uiy1 = u;+ Cre; (2.45)

La ecuacién (2.40) es la ley de actualizacién del ciclo previo de aprendizaje. Se denomina aprendizaje
del ciclo anterior simplemente porque sélo se utilizan las sefiales de control del ciclo anterior u; y las se-
nales de error anteriores e; para formar la entrada de control del ciclo actual u; 4+ 1. Es un control de lazo
abierto en el dominio del tiempo, pero un control de lazo cerrado en el dominio de la iteracion.

La condicién de convergencia de aprendizaje para el PCL puede derivarse como (Jian-Xin Xu y Lee,
2009):

€it1 = Yr— Vit (2.46)
= Yy, — Pujyq (2.47)
= vy — P (u; + Ce;) (2.48)

= Y — Pu; + PCe; (2.49)
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= (1=PC)e; (2.50)

=2~ 1-pG (2.51)
i

=% = J1-PG sy <1 (2.52)
1

donde la norma es la norma del infinito para todas las frecuencias w € ), () = [wa, wb], wyp > w, > 0.
Q) denota la banda de frecuencias de interés, o la banda de frecuencias que coincide con el ancho de banda
del controlador. Claramente, en medida que las sefiales de error de seguimiento de la 177 iteracion, ey, es
finita, entonces || ¢; < ' || eo ||~ O conforme i — co. También se puede ver que, para un proceso P, una
eleccion adecuada de C; hard que <y sea menor y, por tanto, acelerar el proceso de aprendizaje.

Ciclo actual de aprendizaje

Debido a la naturaleza de bucle abierto en el ciclo actual, el PCL podria ser sensible a perturbaciones
pequeias y no repetibles. Esto puede mejorarse mediante un aprendizaje basado en la retroalimentacion si
el bucle puede cerrarse adecuadamente en el dominio del tiempo, dando lugar al control del ciclo actual
(CCL). La configuracion del esquema CCL se muestra en la figura 2.17.

Yei+1 +("‘\ i Vi1

Iy.-

Figura 2.17: Diagrama de bloques del ciclo actual de aprendizaje (Jian-Xin Xu y Lee, 2009).

En consecuencia, la ley de actualizacién del régimen de la CCL es:
uiyp = ui+Ceipq (2.53)

donde C es la funcién de transferencia del compensador, que es en realidad un controlador de retroali-
mentacién. Se llama aprendizaje del ciclo actual porque el error de seguimiento del ciclo actual, e; 1, estd
involucrado en el aprendizaje.

Para la tarea de control repetida y, , la condicion de convergencia para CCL se deduce de la siguiente
manera (Jian-Xin Xu y Lee, 2009):

€iv1 = Yr—VYit1 (2.54)
= Yyr—Puipq (2.55)
= Y, — P (u; + Ceiyq) (2.56)
= Y, — Pu; — PCej (2.57)

(1+PC)eit1 = e (2.58)
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- 1
iejlz e (2.59)
i
i+1 1
<y <1 2.60
18 = e s < 260

Se puede observar que el PCL y el CCL funcionan de forma complementaria. PCL requiere que el factor
1 — PC; sea inferior a 1 para todas las frecuencias dentro de la banda () , y a menudo conduce a una
ganancia baja C; . CCL requiere que el factor 1 4+ PC sea superior a 1 para todas las frecuencias dentro de
la banda (2 , y a menudo se prefiere una ganancia C alta en la medida en que se garantice la estabilidad del
bucle cerrado. Obsérvese que las matrices de memoria requeridas para CCL son la mitad de las de PCL,
porque no se requiere datos de memoria para e;. El tamaifio de la memoria es un factor importante a la hora
de implementar un esquema ILC.

Ciclo previo y actual de aprendizaje

La combinacién de ambos tipos de ciclos, dificulta encontrar una C; que permita satisfacer || 1 —
PC; ||< 1 para todas las frecuencias (). Del mismo modo, puede ser un trabajo dificil encontrar un C
adecuada tal que el denominador en || H% || sea estrictamente mayor que 1 para todas las frecuencias Q).
Esto puede lograrse si las condiciones de convergencia (2.47) y (2.55) pueden complementarse entre si en
las frecuencias en las que se viola una de las condiciones de convergencia. Para la tarea de control repetida
Yr, puede derivarse facilmente que la condicion de convergencia es (Jian-Xin Xu y Lee, 2009):

[1-PC |

2.61
[1+DPC| (2.61)

La ecuacidn (2.56) es la multiplicacion de ambas condiciones. Este ejemplo se muestra en la figura 2.18.

Figura 2.18: Diagrama a bloques de PCCL (Previous cycle-Current cycle) ciclo previo y ciclo actual.

2.7.2. Cascada

En los tres esquemas de control de aprendizaje iterativo anteriores, se puede observar que el sistema de
control ha sido redisefiado, con un nuevo componente feedforward afiadido al canal de entrada del sistema.
A partir de las config uraciones mostradas en las figuras 2.9, 2.16 y 2.17 se incorpora un nuevo bloque de
control en el lazo cerrado de control. Esta estructura incrustada es habitual en la mayoria de los esquemas
de control de aprendizaje iterativo en tiempo real existentes. Por lo tanto, cuando se quiere incorporar un
mecanismo de aprendizaje iterativo a un sistema de control existente, o bien, hay que reescribir el programa
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de ejecucion central o bien hay que sustituir el chip del microcontrolador. En muchas aplicaciones reales,
esta reconfiguracion de un controlador comercial no es aceptable debido a las limitaciones de coste, segu-
ridad y propiedad intelectual. Por ejemplo, un dispositivo de termoprocesamiento rapido en la industria de
las obleas cuesta millones de ddlares, y la tdnica parte sintonizable es un nimero de puntos de ajuste. En
estas circunstancias, el método de aprendizaje en cascada es adecuado, ya que s6lo modifica la trayectoria
de referencia de forma iterativa para mejorar el rendimiento del control.

Control de aprendizaje iterativo en cascada

El control de aprendizaje iterativo con la estructura en cascada utilizard las sefiales de referencia mo-
dificadas y la salida real del sistema del ciclo anterior para generar las nuevas sefiales de referencia para
el ciclo actual. No es necesario integrar el control de aprendizaje iterativo en el bucle de control existente,
debido a la estructura en cascada, evitando la reconfiguracion del hardware del sistema o del programa de
ejecucion del nicleo. En este caso lo que se requiere es una reprogramacion de las sefales de referencia,
que puede ser implementado facilmente en aplicaciones reales, como se muesta en la figura 2.19.

Ciclo previo

I
)
L)
I
T
L)
ri v
— - iy Dindmica Yin
® Campecmador INEIY Compensador del slstema
& 1 Yrisa i ol ¢ P
1 ¥ -
i )
1 : ¢
\ MEM !
1
H 1
i 1

Figura 2.19: Diagrama de bloques del control de aprendizaje en cascada (Jian-Xin Xu y Lee, 2009).

Control de aprendizaje iterativo en cascada incremental

En la ecuacion (2.62) se expresa la relacién entre la trayectoria de referencia original, y,, y la trayectoria
de referencia revisada iterativamente, v, ;1 (Jian-Xin Xu y Lee, 2009).

¥Yr + Dindmica Yis1
> \l'. del sistema —
A+ P

ﬁ}'}'..{-ﬂ- 1

Compensador t
G 5 @

g

Figura 2.20: Diagrama a bloques del control de aprendizaje iterativo en cascada incremental (Jian-Xin
Xuy Lee, 2009).
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Yriv1 = Yri T Cie; (2.62)
= Yri-1+ i(;)Cm_j (2.63)
= = g (2.64)
= Yro+ Zl', Cieij (2.65)
j=0
= Yr+ i;,)clei—j (2.66)
i

La referencia original se modifica con los errores Z;::o Cie;—j. Siel error eg, - - -, €; son cero, entonces
Yrit1 = Y. De tal forma, que si el bucle de retroalimentacion es capz de lograr un seguimiento perfecto
con respecto a la referencia original 1/,, entonces el control de aprendizaje iterativo en cascada incremental
conservard la trayectoria de referencia original, como se observa en la figura 2.20. Sin embargo, un pro-
blema potencial para este caso para aplicaciones en tiempo real es el filtrado. Una prictica comtn en las
aplicaciones de control de aprendizaje iterativo es disefiar un filtro paso bajo o un filtro paso banda.
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Capitulo 3

Modelo dinamico

La obtencién del modelo dindmico para robots manipuladores de n grados de libertad en cadena cine-
matica abierta es de gran importancia cuando se quiere implementar el sistema dindmico en un lazo cerrado
de control, ya que, éste permite representarlo matematicamente para realizar un andlisis y estudio a pro-
fundidad de los fendmenos fisicos caracteristicos del sistema. A continuacién se emplean los conceptos
tedricos para la obtencion del modelo dindmico en el robot manipulador de un grado de libertad y en el
robot manipulador de dos grados de libertad.

3.1. Robot manipulador de un grado de libertad (péndulo simple)

Para el desarrollo de esta tesis es elemental el estudio del modelo dindmico de robots manipuladores, el
cual, ya fue definido en el capitulo anterior. Inicialmente se aplica el desarrollo del modelo dindmico para el
robot manipulador de un grado de libertad, ya que es la representacion bésica de los robots manipuladores,
y permite establecer la metodologia puntual que se lleva a cabo para obtener dicho modelo dindmico, asi
como, se aplica la teorfa de pasividad en el modelo obtenido.

3.1.1. Cinematica analitica de Euler para el péndulo simple

En la figura 3.1 se muestra un péndulo simple compuesto por un servomotor, el cual tiene acoplado una
barra metélica de longitud /; y esta sometido a la accion de la gravedad.

Xo
ih}

B ——
N
(=1

a) b)

Figura 3.1: Vista lateral del péndulo simple y vista superior, con g; = 0 (posicién de casa).
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En la figura 3.1a) se muestra una vista lateral del péndulo simple, el cual consiste de una base anclada
al suelo, una base para el servomotor, el servomotor y una barra metélica (eslabén) anclada al rotor y al
estator del servomotor para generar el movimiento rotacional (positiva en sentido contrario a las manecillas
del reloj).

En la figura 3.1b) se tiene la vista superior del péndulo simple, donde se muestran los pardmetros geo-
métricos del péndulo, como son; el espesor del servomotor y barra metdlica B (donde se fija la referencia
al centro geométrico del estator X), la distancia /; la cual inicia en el centro geométrico del estator y ter-
mina en el centro geométrico del efector final (donde se ubica la referencia 21 debido al efector final o
extremo final) y finalmente se muestra g; la rotacion efectuada sobre el centro geométrico del estator.

Debido a que la localizacién de un cuerpo rigido en el espacio precisa de especificar tanto su posicién
como su orientaciéon. Ambas deben estar relacionadas a un sistema de referencia definido. El sistema de re-
ferencia X es el sistema de referencia definido y X1 es el sistema de referencia del efector final o extremo
final el cual agrupa la traslacién y rotacién del eslabdn respecto a 2.

De acuerdo a la figura 3.1a), la posicion de casa se ubica colocando la barra del péndulo sobre el eje
X0, es decir cuando g1 = 0y dado que los sistemas de referencia 2 y 21 estdn rigidamente acoplados
al péndulo no se deforman. Como ya se comento, Xy estd alineado de forma concéntrica al eje o rotor del
servomotor por medio del eje zg y su punto de origen (0,0,0) estd anclado a la parte final del estator como se
muestra en la figura 3.1b). Por lo tanto se tiene una distancia 31 hasta la superficie del eslabén. El sistema
de referencia X es fijo, no gira respecto a ningin eje. Mientras que X1 estd localizado en el efector final o
extremo final del eslabdn, y se mueve rigidamente con respecto al mismo eslabon.

Enla ecuacion (3.1) se tiene la representacion del vector traslacidon y matrices de rotacion de 21 respecto
a Zo.

X0 ll X1
Yo = RZ()(ql = 0) 0 + RZO(ql = O)Rxo(ﬂél) ¥1 3.1
20 B1 z1

En la ecuacién (3.2) se muestra la matriz de rotacién en zy con g1 = 0, que representa la posicién de
casa.

X0 cos(0) —sin(0) O] [ ] [cos(0) —sin(0) 0 x1
yo| = |sin(0) «cos(0) Of [0| + |sin(0) cos(0) Of Ryo(a1) |y1 (3.2)
20 0 0 1_ _[31_ | 0 0 1 21
X0 10 0- _ll- 1 00 X1
ywol = [0 1 0] ]0| + |01 0fReolar) |11 (3.3)
20 00 1|[p] [001 2

Se obtiene la forma de Denavit-Hartenberg
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X0 X1
1= Hiy(q1)Hr (B1) Hry (h) Hr o (0) 7! G4
1 1

Para el caso de g1 = 0, posicion de casa, se tiene la representacion de matriz de transformacién homogénea
(Denavit-Hartenberg) representada como:

X0 1 00 ll X1
vw| _ (001 0 O Y1
20 - 0 01 ,81 21 (3'5)
1 000 1 1
La tabla de Denavit-Hartenberg en este caso es:
DH del péndulo
Eslabon li 1 ﬁi 91 (36)
1 ll 0 ﬁl q1 = 0

Ahora se presenta el caso para cualquier g1, de tal forma que la barra del péndulo no se encuentra sobre
el eje xp, por lo tanto g1 # 0 como se muestra en la figura 3.2. Se conservan los mismos sistemas de
referencia Xy y ¢ descritos para la figura 3.1.

Figura 3.2: Vista frontal del péndulo con g1 # 0.

De acuerdo a la figura 3.2, se tiene el péndulo para cualquier posicion (g1 7 0) y dado que los sistemas
de referencia 2 y 21 son rigidos al péndulo y no se deforman. 2y estd alineado de forma concéntrica al
eje o rotor del servomotor por medio del eje zg y su punto de origen (0,0,0) estd anclado a la parte final
del estator como se muestra en la figura 3.1b. Por lo tanto se tiene una distancia 1 hasta la superficie
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del eslabon. Y este sistema de referencia es fijo, no gira respecto a ningin eje. Mientras que X1 estd loca-
lizado en el efector final o extremo final del eslabdn, y se mueve rigidamente con respecto al mismo eslabén.

En la ecuacion (3.7) se tiene la representacion del vector traslacion y las matrices de rotacion de 2q
respecto a X.

X0 I X1
vo| = Rzo(q1) | 0| + Rzo(g1)Rxo(a1) |v1 (3.7)
20 B1 Z1

Se tiene el vector de traslacién de X respecto a X, més el producto de las matrices de rotacién Rz (g1)
(orientacion de z1 respecto a zg, en este caso los ejes son paralelos) para obtener las coordenadas (xo, o)
de I; debido a la rotacién, multiplicado por la matriz de rotacién Rxg(aq) (orientacion de z; con respecto a
zq sobre el eje xp).

En la ecuacion (3.8) se muestra la matriz de rotacion respecto a zg para cualquier g1 con g1 # 0.

X0 cos(q1) —sin(q1) 0] [L cos(q1) —sin(q1) O X1
yo| = |sin(q1) «cos(gq1) Of [0 | + |sin(q1) cos(q1) O Ryo(aq) |11
20 0 0 1] |1 0 0 1 2
(3.8)
Se llega a la forma de Denavit-Hartenberg
X0 X1
P = Hrg(q1)Hry(B1) Hrg (h)Hi, (0) | 1) (39)
1 1

Para el caso de g1 # 0, se tiene la representacién de matriz de transformacion homogénea (Denavit-
Hartenberg) representada como:

X0 cos(q1) —sin(q1) 0 Iycos(q1)]| [x1

Yo| _ sin(q1) cos(q1) 0 Iisin(q1) | | 1 (3.10)
Z0 0 0 1 ,Bl Z1 '

1 0 0 0 1 1

La tabla de Denavit-Hartenberg en este caso es:

DH del péndulo
Eslabon li o1 [3,' 91 3.11)
1 ll 0 ‘31 q1




32 Capitulo 3. Modelo dindmico

3.1.2. Cinematica diferencial

Dada la matriz de rotacién R, (q1) tomada de la ecuacién (3.8) la cual es igual a:

cos(qy) —sin(g1) O
R (q1) = |sin(q1) cos(q1) O (3.12)
0 0 1

Se aplica la derivada respecto a la coordenada generalizada q1:

dR
S = —;‘;ﬁql)Rfo(ql) (3.13)
S = S(k) (3.14)
Y por tanto de (2.2) se tiene:
Waldl) ()R, (1) G.15)
dql

Teniendo estos resultados aplicamos la derivada respecto al tiempo de la matriz de rotaciéon R;,(g1) de la
ecuacion (2.1):

ARz, (41) dRzy(q1) d(q1)

AN .1
dt dgn dq 610
Donde se encuentra la igualdad con el Jacobiano de Ry, se tiene:

b‘lt dfh d(h 8q1

Y sustituyendo la derivada respecto de g1 (Jacobiano) de acuerdo con la ecuacién (2.4) y dado que 41 es un
escalar se puede conmutar y asociar en la matriz S, se tiene:

dR., A e
Walit) — SRR (g1)in = SRR, (1) G189

Sustituyendo las matrices (antisimétrica y de rotacion):

0 —41 0] [cos(q1) —sin(g1) O
dRZ;—(ql) = |41 0 O0f [sin(q1) cos(q1) O (3.19)
t 0 0 0 0 0 1

3.1.3. Propiedades de la matriz S(4,k)

Dada la matriz obtenida de la ecuacion (2.10) se cumplen las siguientes propiedades:
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Conmutacién del producto de la matriz S(4,k) y S(4:k)T

S(41k)S(g1k)" = S(41k)"S(41k)

g 0 0 g 0 0
0 420/ = |0 420
0 0 0 0 0 O
Se comprueba que la igualdad se satisface.
Valores propios de la matriz S(j;k)
Se obtienen los valores propios de la matrizS (g, k):
A0 O 0 —g1 O
det [A\T—S(g1k)] = det |[[0 A O —[g41 0O Of|=A2(A+4})
0 0 A 0O 0 0
Se obtienen los valores propios:
M= —it
Agz =

Norma espectral de S (k)

La norma espectral de la matriz S esta determinada como:

IS(aak) || = /AL

Y dado que ya se conoce la matriz STS de la ecuacién (2.12), se obtienen sus valores propios:

A0 O g 0 0
det [AI — S(41k)TS(g1k)] = det [[0 A O — [0 42 0| =AA—43)°
0 0 A 0 0 O
Se obtienen los valores propios:
A =47
Az =0
En este caso se tiene )\’;T‘ig = q%, se tiene la norma espectral:

ISk | = /@ =n

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)
(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)
(3.28)

(3.29)

Se aplica la derivada respecto al tiempo para la matriz de transformacién homogénea (1.15). Se realiza

el cambio de la longitud I; por el centro de masa /1 para realizar el andlisis de energia y fuerza.
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EXN —sin(g1)§1 —cos(q1)dr 0 —lasin(q1)g1] [x1

Yo| _ | cos(qi)gi —sin(qi)d1 O Ilacos(q1)dr | |y

Z0 0 0 0 0 21
0 0 0 0 0 1

Xo R I X X1

Yo| = S(G1k)Rx0(q1) | 0 | +S(41k)Rz0(q1) |11 (3.30)
[ 20 B1 z1

Donde Ry, («1) es la matriz identidad.

3.1.4. Rapidez de traslacion

Se obtiene la rapidez para el péndulo simple a partir de la cinemética diferencial obtenida en la ecuacién
(2.30), donde la rapidez esta dada como:

viv = ||v|? (3.31)
Xo X le1 ) X1

v = |Yo| = S(1k)Rx0(q1) | 0 | +S(41k)Rz0(q1) |y (3.32)
Zo B1 z1

Se obtiene la rapidez aplicando la ecuacion (3.1):

X0 || 2 le1 x1] |12
v > = Yol = |[S(41K)Rz0(q1) [g + S(41k)Rz0(q1) |1 (3.33)
20 1 21

Dado que las coordenadas x1 y i1 representan el origen de X1, sus valores son igual a 0, entonces se tiene:

v > = 1347 (3.34)

3.1.5. Modelo de energia del péndulo simple

La energia del servomecanismo se compone de la energia cinética K(q, q) y de la energia potencial
U(q). La energia cinética KC(q, q) incluye el movimiento de traslacién y rotacién:

_ 1 1 )
K(qq) = Emin’TVz’ + Eli (X a4l (3.35)
— —

momento de inercia de la barra  momento de inercia del motor

donde I; es el momento de inercia del i-ésimo servomotor.

Para el péndulo simple la energia cinética es:

. 1 1, 1 5., 1., 1 .
K(q,q1) = S v | +§1‘ﬁ = Emlflq%+51q% = 5(m131+1)‘ﬁ (3.36)
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Se obtiene la suma de las energias cinéticas, lo que representa que se tienen eje paralelos en su movimiento
de traslacién y rotacién. La energia potencial U (q) no tiene forma especifica como en el caso de la energia
cinética, depende de la geometria del servomecanismo en general U;(q) = m;gl.h;(q), siendo h;(q) una
funcién que indica la altura del eslabon con respecto al origen del sistema de referencia del servomecanismo
(Reyes, 2011).

Para este ejemplo se tiene el siguiente andlisis de energia potencial.

Figura 3.3: Andlisis de energia potencial, donde . se indica con los puntos rojos.

U(q1) = mgh(qr) = mgla (1 —sin(gq)) (3.37)

Se considera i1 como el centro de masa mds cercano al origen.
El lagrangiano para el caso del péndulo simple esta dado por:

1
L(q1,41) = K(qu,q1) —U(q1) = E(mlé + 1)g7 — mgl (1 —sin(q1)) (3.38)

Se aplican las ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange y se incluye el modelo de friccion para el
péndulo simple:

+ b1 +f.signo(dq) +f, [1 — |signo(41)|] (3.39)

d [35(’11%?1)} _ 9L(q1,41)

T = | o

Se obtienen las derivadas parciales:

9L(q1,41)

o0 = 0 [(mI% + 1)g3 — mgle1 (1 —sin(q1))] = mgle1 cos(g1) (3.40)
9L(q1,4 0 , : .
—(511 ) _ FYn [L(mI + 1)§% — mgl (1 —sin(qq))] = (ml% + I)g; (3.41)
11 11
d , d : y
2 [ac%,ql)] = = [((ml%, + 1)g1] = (ml% + 1)ijx (3.42)
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Finalmente se obtiene el modelo dindmico de un péndulo simple incluyendo los fenémenos de friccion.

T = (mlZ +I)j — mgle cos(qr) + bgy + f.signo(gr) + £, [1 — |signo(41)|] (3.43)

3.1.6. Pasividad del péndulo simple

El modelo dindmico del péndulo simple es un sistema pasivo.

Figura 3.4: Servomecanismo péndulo.

El modelo dinamico del péndulo esta dado por:
T = ipff + bg + fesigno(q) + mglesin(q) (3.44)

Multiplicando por la velocidad de movimiento articular § ambos lados de la ecuacion (4.1) se obtiene:

4T = 1p4g + bq‘z + fegsigno(q) + gmgl. sin(q) (3.45)
d.1 . N, .0
= 4T = _[qu] + bg* + fogsigno(q) + q%mglc [1—cos(q)] (3.46)
¢
= / o)e(e)de = K(@(1) —K(3(0)) +Ulg(t) ~U(q(0) + [ bi*(0)do
+ /0 feli(o)|do (3.47)
Se obtiene la siguiente funcién de energia H (¢) :
t
/0 0)t(0)de = H() -~ +/ bi (o dc7+/ fili(o)ldo (3.48)
h ~” g hamil\t;ﬁano energa znzczal

energa aplicada energa dzszpada

Donde la energia aplicada fot g(o)t(c)do es la energia total del péndulo siendo igual a la suma de la
energia representada por el hamiltoniano 7 (#) en el péndulo mas la energia disipada; la proporcién de su
suministro §(#)T(t) es la potencia entregada, mientras que la potencia disipada es b4 + f.|g|. Se puede
considerar que la entrada u es T(t) y la salida y es §(f). Por lo que, el sistema X : 4 — y es pasivo.
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3.2. Robot manipulador de 2 gdl

A continuacion, se aplica la teoria vista en el capitulo anterior para la obtencién del modelo dindmico
del robot manipulador de dos grados de libertad (2 gdl), que como se ha visto para el caso del péndulo
simple se sigue una metodologia bien definida que consiste en reconocer los sistemas de referencia de cada
uno de los servomotores que representan los grados de libertad que tiene el robot manipulador, sin embargo,
para este caso se emplea la representacion de Denavit-Hartenberg dada la naturaleza vectorial del modelo
dindmico a obtener.

3.2.1. Cinematica analitica de Euler para el robot manipulador de 2 gdl

Yo Y14 Y2}
248 % z
I ¥ T J{Jl X T t L N X,
- X X YE 4 =
o ] ” 11l ‘82
0 Z 2 -B\
" % ™
* Posicion de casa q;, = 0 N
¥ Lo
Zy Z Z

a) b)

Figura 3.5: Vista lateral del péndulo simple y vista superior, con q1 = g2 = 0 (posicién de casa).

Yo \ ¥ 7
\ - _5‘ 2
v/ v J.J
A y 1
: 4z
/;, S~
L Y 1@&
of 3 e T
\ ‘ i# Xo
Vi
L. "4

Figura 3.6: Vista frontal del péndulo con g1 # 0.

Traslacion y rotacién Las ecuaciones de traslacion y rotacion entre sistemas de referencia, de acuerdo
a la figura 3.6 son:
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po = dy+R(¢,0,¢)p; conpy € R"

= dj+ Rz (1) Ry (1) Ry, (0)p (3.49)
X0 X1
yo| = dy + Ruo(q1)Rxo(a1)Ry0(0) |11 (3.50)
20 Z1
I1 cos(g1) X1
= I Sil’l(ql) + RzO(‘]l)RxO(lxl)I Y1 (3.51)
B1 Z1
0 L X1
- v ()] == ]
p1 = di+ Rz (92) Ry (a2)Ry, (0)p; (3.53)
I cos(q2) X2
= {1251;31({12)} + Rzl(‘]Z)Rxl(O‘Z)I {yz} (3.54)
0 I, X2
= RZl (6]2) 0O1+160 +Rx1(l)£2) Y2 (3.55)
‘32 0 Z7
Sustituyendo el vector pq:
Po = dj+ Ryy(q1)Rey(a1) Ry (0)p4 (3.56)
Po = db+ Rey(31)Rey (1) Ry (0) [d2 + Rey (42) R, (a2) Ry, (O] (357)

Rz (q1) [(ﬁgl) + (181) + Ryo(a1)Rz (92) KE)%E)M»—M) EH] (3.58)

3.2.2. Cinematica analitica de Euler (Representacion Denavit-Hartenberg)

A partir de las ecuaciones obtenidas por la cinemdtica analitica de Euler se puede llegar a la represen-
tacion de Denavit-Hartenberg. En las ecuaciones (3.60) y (3.62) se muestra la representacion individual de
cada articulacion del robot de 2gdl, mientras que la ecuacién (3.64) corresponde a la cinematica del segundo
eslabodn el cual esta sujeto a los movimientos de traslacion y rotacion del primer eslabon.

0 I
Py = Rzo(q1) [(;)4‘(8) +R20(q1)Rx0(“1)P1 (3.59)
1
X0 0 0 l1 0 X1
I N 11
1 oo 1| |00 1 0oo 1 oo 1|1
0 Ip
b1 = Rzl(qZ) [(;)4‘(8) +Rzl(q2)Rx1(“2)P2 (3.61)
2
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0

X1 0 I 0
Y1 _ Rzl ((]2) [0] I 0 I [0] Rx1 (062) 0
Z1 - 0 ‘32 0 0
1 oo 1 oo 1 oo 1 oo 1
0 ll 0 12
Po = Ry (q1) [(0) + (o) + Ryo(a1)Rz, (q2) [(0) + (o) +Rx1(a2)p2]]
p1 0 B2 0
Xg [ 1] [ o] [ L] [ 0] ]
vo| _ |Ryp(q1) |0 I 0 I 0 Ry (1) |0
Z( - 0 ‘Bl 0 0
1 [[0oo 1 | [ooo 1 ] [000 1 | [[000 T
[ o1 [ 017 [ L] [ [0 ]
R (q2) |0 I 0 I 0 Ry, (@2) |0
0 B2 0 0
[[0oo 1 | [0ooo 1 ] [000 1 | |[[000 1
3.2.3. Tabla de Denavit-Hartenberg
Yo g ¥
\ | ’I“..-'.{:
7~
Xo

Figura 3.7: Robot manipulador de 2 GDL.

La tabla de Denavit-Hartenberg para el robot manipulador de 2 gdl de la figura 3.7 es:

DH del péndulo
Eslabon li X1 ,Bl',' dl' 91
1 11 0 ﬁl 6]1
2 lz 0 [32 QQ

3.2.4. Transformaciones homogéneas Denavit-Hartenberg

Para el robot de 2gdl se tiene:

Hy = Hg, (q1)Hr, (B1)Hr,

*0

cos(qy) —sin(qgy) 0 0 1 0

_ sin(q1) cos(q1) 0 0 0 1
- 0 1 0 0 0
0 1 0 0

0
0 0

como
oroo

I 1 0 0 0
0 0 cos(ay) —sin(ag) O
0 0  sin(ay) cos(ay) 0
1 0 0 1

X2
Y2
2 (3.62)
1

(3.63)
X2
Y2
2 (3.64)
1

(3.65)
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cos(q1) —sin(g1)cos(ay) sin(g1)sin(ag) I3 cos(qr)
sin(q1) cos(g1)cos(ay) —cos(q1)sin(ag) [qsin(gq) (3.66)
0 sin(aq) cos(ay) B1 '
0 0 0 1
[cos(q1) —sin(gq1) 0 Ijcos(q1)
sin(()m) COSSﬂh) g) h sigl(m) (3.67)
|0 0 0 1
Hi = Hg, (2)Hr, (B2)Hr, (l2)Hg,, (a2) (3.68)
[cos(q2) —sin(q2) O o:| [1 0 0 o:| [1 0 0 11:| |:1 0 0 0:|
_ sin(gz) cos(qz2) 0 0 01 0 o0 01 0 0 0 cos(ap) —sin(ay) O
- 0 0 1 0 0 0 1 B 0 0 1 o0 0 sin(ap) cos(ap) 0
0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1
[cos(qp) —sin(ga) cos(an)  sin(go)sin(ap) I cos(ga)
_|sin(g2) cos(g2)cos(az) —cos(q2)sin(az) Irsin(g2) (3.69)
0 sin(ay cos(ap B2 '
|0 0 0 1
[cos(qp) —sin(gq2) 0 Iycos(gz)
_ Sin(()qz) COS(()@) (1) I Si/?z(qz) (3.70)
0 0 0 1
La transformacién homogénea total se obtiene como H? = H(l) H%:
cos(q1 +4g2) —sin(qg1+4g2) 0 licos(q1)+lpcos(q1+ q2)
HZ Sin(ql + qZ) COS((]l + q2) 0 ll Sin(ql) +1 Sin(ql + q2) (3 71)
0 0 0 1 B1+ B2 )
0 0 0 1
La cinematica directa es:
X0 l1 cos(q1) + I cos(q1 + 92)
vo| = fr(q) = |Il1sin(g1) + Lsin(g1 + 42) (3.72)
20 B1+ B2
3.2.5. Cinematica diferencial vectorial
Para el primer eslabon, se toma la ecuacion (3.59) y se deriva respecto al tiempo:
d d 0 h
—Po = T;Ryp(q1) [ 0| +|0]]|+ Reo(q1)Ruo(a1)p (3.73)
dt dt B1 0
d [I; cos(q1) —1 sen(q1)d1
= — = 74
dt [11 sen(ql) I COS(ql)ql (3.74)
. —I1 sen(ql) 0 071
o { 0 11 COS(ql) ql (3'75)
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Lo cual representa la velocidad v del primer eslabon.

_ —l1sen(41)ﬂ711
v, = [llcos(ql)ql (3.76)

Po = Reylqn) [(8) T (lé) + Ruo#1)Rs, (92) [(ﬁ)()uu (3.77)

B1

donde p, = 0, representa el origen del sistema de referencia 2.

I I
Po = Ry (q1) [(/;) + Reo (1) Rey (02) [(ﬁozm (3.78)
)
po = Re(q1) [(ﬂ) Rl (2 {( ﬁ)“ + Ry (91) Ry (1) Rz, (92) [ [? ] (3.79)
2
— |:(_ll Sin(ql) - ZZ Sin(ql + q2)) ql - ZZ Sin(ql + Q2)672] (3.80)
(i cos(q1) + I cos(g1 + q2)) 41 + L2 cos(q1 + g2)d2 '
vy = |:_ll Sin(ql) — 1 Sin(ql + q2) —I Sin(ql + 5]2):| {ql} (3.81)
licos(q1) +lacos(qr+q2) lacos(q1+q2) | |42 '

Derivando respecto al tiempo la cinematica directa de la ecuacién 3.72:

i X0 d I COS(ql) + 1 COS(ql + qz)
% Yo % I Sil’l(ql) + 1 sin(q1 + I]Z)

p1+ B2
of(q) .

20

El Jacobiano se deduce de:
of (q)
J(g) = “oq

_ {—ll sin(qy) — sin(g1 +g2) —lsin(g1 + qz)l c R
l1cos(q1) +1acos(g1 +g2)  lacos(qr + g2)

I COS(ql) + 1 COS(ql + QQ) [ COS(ql —+ qz) 672

Fg] _ {—ll sin(q1) — lrsin(g1 +q2) —lsin(qq + 072)1 {571} (3.83)
20

3.2.6. Rapidez de traslacion

2
—Iy sen(q1)d1
ll COS(ql)ql

= B4 (3.84)

T

il? = = v
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2

2 |[(=hsen(q1) — lhsen(q1 4 q2)) 41 — lasen(qq + 42) 4
[l P = - - -85
(i cos(q1) + Ir cos(qr + q2)) 41 + l2 cos(q1 + q2) G2
= v2TV2
[l% + Z% + 21112 sen(qz)} q% + l%q% +2 [1112 sen(qz)—l—%] 671672 (386)

3.2.7. Modelo dinamico de un robot manipulador de 2 gdl

Para el robot manipulador de 2gdl que se muestra en la figura 3.8, y los pardmetros de la TABLA 3.1 se
aplica la siguiente metodologia para obtener el modelo dindmico de un robot manipulador de n grados de
libertad.

v

Figura 3.8: Robot manipulador de 2gdl.

Metodologia para obtener el modelo dinamico de un robot de 2 grados de libertad en cadena cinema-
tica abierta

1. Modelo de cinematica directa

x| lclsen(ql)}
[m] B {—lclcos(ql) (3.87)

Iy sen(q1) + le2 sen(q1 + q2)

X2 .
[yj N {—11 cos(q1) — lea cos(q1 + qz)] (3.88)
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Eslabon Significado Notacion
Masa del eslabén 1 m
Longitud del eslabon 1 I
1 (Hombro) inercia del eslabon 1 I
Centro de masa del eslabén 1 I
Posicién articular del estabén 1 vEl
Masa del eslabon 2 %)
Longitud del eslabén 2 I
2 (Codo) Inercia del eslab6n 2 o
Centro de masa del eslabon 2 q2
Aceleracion debida a la gravedad g
Tabla 3.1: Pardmetros del robot de 2gdl.
2. Cinematica diferencial
d [x; d [ lqsen(qp) ] [lcl cos(ql)} .
v, = — = — = 3.89
! dt L/J dt [—lcl cos(q1) la1sen(qq) (3.89)
d [xp d [ lysen(q1) + lasen(g1 + g2) ]
Yy = — = — 3.90
2 dt L/z} dt {—11 cos(g1) — lep cos(g1 + g2) (3.90)
_ |licos(g1) +1c2cos(g1 +q2) lacos(qr+4g2)| [d1
= . (3.91)
Iy sen(ql) ) sen(q1 -+ qz) leo sen(q1 —+ L]z) q2
— [[lcos(q1) + 12 cos(g1 +q2)] g1+ [l cos(g1 + q2)] 42
= . . (3.92)
[lisen(q1) + lasen(q1 + g2)] 41 + Lz sen(qr + q2) 42
El cuadrado de la rapidez de cada eslabdn se obtiene de la siguiente forma:
2 = yw =11 ]+ 1 1]* =12 [cos? 2(q)]6F (.93
v | vivi = [l cos(q1)d1]” + [leisen(q1)d1]” = I [cos*(q1) +sen’(q1)] 41 (3.93)
= ladt (3.94)
. . 12
[v2 > = wava = [[licos(q1) + 12 cos(q1 + q2)] g1 + L2 cos(q1 + q2)d2]
. .12
+ [[l1sen(g1) + lasen(q1 + g2)] 41 + Lo sen(g1 + 42)42) (3.95)

= [licos(qr) +lacos(qr + 42)]% 43 + 1% cos? (g1 4 §2) G5 + 2 [l cos(q1) + Lz sen(q1 +42)] G142
+ [hsen(qr) + Lz sen(gr +42)]” 7 + 13 sen” (41 + 42)45
+2 [l1sen(q1) + lea sen(q1 + q2)] L sen(g1 + q2) 4142

= [B+1%4+2hlpcos(q2)] 43 + 1545 + 2 [l cos(q2) +1%] G142

3. Modelo de energia:

(3.96)
(3.97)

La energia cinética /C(q, q) del robot manipulador de 2gdl estd dada por la siguiente expresion:

1

_ 1., 1 1. .
Klg,q1) = —m1V1TV1 + EIM% + —mzvavz + EIZ [511 + Elz}

2

2

(3.98)

1 o 1 _
= = [ml% + 11 + Ip + mol? + mal% + 2malylo cos(q2)] 47 + 5 [T+ mal2,] 43

2
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+ [771211152 COS((]z) + M2l§2 + Iz} 4142 (3.99)

La energia potencial /(q) del centro de masa para ambos eslabones estd dada como:
U(q) = mgla [1—cos(q1)] +mag [[lh + 2] + [l cos(q1) + lea cos(q1 + 92)](3.100)

El Lagrangiano estd definido como:

L(q,9) = K(q,q9)—U(q) (3.101)
1 1
= 5 [m112, + Iy + Io + mol? + mal?, + 2malylp cos(q2)] 43 + 5 (1o +mal2)] 43
+ [malilep cos(q2) + mal?, + Io] G1g2 — maigla [1 — cos(q1)]
—mog [ [l + L] + [l cos(q1) + le2 cos(q1 + 42)] ] (3.102)

4. Ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange:

0L(q, ¢ . .
E;t(;l Q) = [Wlll?l +I1+ I+ 1’}121% + Tl’lzlgz + 2molilo COS(qz)} q1+ [lelllcz COS(Qz) + mzlfz + 12] g2 (3.103)
d A
at [aﬁa?{q)} = [ml% + 11 + Io + mol3 + myl? + 2malil o cos(q2)] 41 + [malile cos(q2) + mal% + o] 2
—2mylilp sen(q2)g14a — malile sen(qz)q'% (3.104)
0L(q, ¢
- 8(:]11 4) = mglq sen(q1) + mag [l sen(g1) + lo sen(gq + q2) ] (3.103)
0L(q, ¢ . .
8(;'12 v - [malilez cos(q2) + mally + To] g1 + [To + maly] G2 (3.106)
d .
T [Bﬁa(‘;]z,q)} = [mzlllcz COS(Qz) + mzlfz + Iz] g1+ [Iz + mzlé] o — molqlen Sen(qz)qlﬂh (3.107)
0L(q, ¢ . .
— 8(:]12 4) = mplile sen(qg2)gy + malile sen(q2)d1g2 + magler sen(qr + g2) (3.108)
T = [ml + 1+ I+ mol? + mpl, 4 2molylep cos(qa)] G + [malilen cos(g2) + mal2, + Io] G
_2m211162 sen(qz)q'lqz — mzlllcz sen(qz)q'% + mlglcl sen(ql) + mpg [11 sen(ql) + 1o sen(q1 + QZ)}
+b141 (3.109)
T = [mallgcos(qn) + mal%, + o] g1 + [Io 4+ mal%)] o — mplyl 24162 + malilep sen(q2)47

+mylil 2)4162 + maglo sen(q1 + q2) + bago (3.110)

De forma matricial se tiene:

[Tl] _ {mllgl + mal2 4+ mpl%, + 2molylp cos(q2) + 11 + In - mol%, + malyle cos(q2) + Iz] {q‘l}
T mal?, + molile cos(qa) + Ip mal%, + I, | g
M(q)
+ {—ZlellCZ Sen(lh)lh —mzlllcz SQl’l(E]z)q'Z:| |:qu|
malil2 sen(q2)q1 | 142
Cla)
lclml sen(ql) + moly sen(ql) + mol o sen(q1 + I]z):| |}71 0} |:I]1:|
. 3.111
+8 |: lomy sen(q1 + qz) +\ 0 b E]z/ ( )

g(q) fr(q)
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Capitulo 4

Perceptron aplicado a robot manipulador de
2gdl

Se implementa una red neuronal de una sola capa al lazo cerrado de control articular y cartesiano
que "aprenda”una base de datos determinada para obtener los pardmetros correspondientes a los pesos w;
requeridos para la implementacién de la misma, se aplica el método de identificacion paramétrica la cual
facilita la obtencién de dichos pesos y se propone un control hiperbolico exponencial en ambos lazos de
control. La TABLA 4.1 muestra los pardimetros de simulacion para el robot manipulador de 2gdl:

Eslabon Significado Notacion Valor
Masa del eslabén 1 mq 23.902 Kg
Longitud del eslabén 1 I 0.45 m
1 (Hombro) inercia del eslab6n 1 I 1.266 Nmseg?/rad
Centro de masa del eslabon 1 la 0.091 m
Coef. de friccion viscosa b1 2.288 Nmseg/rad
Masa del eslabon 2 my 3.88 Kg
Longitud del eslabon 2 I 0.45m
2 (Codo) Inercia del eslabén 2 I 0.093 Nmseg?/rad
Centro de masa del eslabén 2 lep 0.048 m
Coef. de friccion viscosa 2 by 0.175 Nmseg/rad
Aceleracion debida a la gravedad g 9.81 m/seg”

Tabla 4.1: Parametros de simulacion para el robot de 2gdl.
Y sea la cinematica inversa, que se muestra en la figura 4.1, del robot de 2gdl definida como:

—B-1

2 2
go = acos (—x0+y201112 ) 4.1)
_ Yo I sen(qz)
g1 = atan (xO) — atan (m) (42)
Y el modelo de cinemadtica directa del robot de 2gdl respecto al primer cuadrante:

{x} _ {ll cos(q1) + I cos(q1 + qz)}
y l1sen(qy) + Ir sen(g1 + g2)

Se puede mostrar la representacion en lazo cerrado de control del robot manipulador de 2gdl de la
figura 4.2. En la cual se observa que es necesario aplicar la cinemadtica inversa para obtener las posiciones
articulares deseadas, a partir de las posiciones cartesianas deseadas dadas por el usuario, ya que, el lenguaje
de programacion de las posiciones articulares del robot manipulador esta dado en radianes, mientras que,
para cualquier ser humano la posicién esta en coordenadas cartesianas (metros). En este caso, se propone un

4.3)
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Figura 4.1: Cinemdtica inversa del robot manipulador de 2gdl.

control articular el cual posee caracteristicas hiperbdlicas-exponenciales, como se muestra en la ecuacion
(4.4):

T = Kp(I—ae *N@)senh(§) — Ko(I — e P"@) senh(q) + g(q) (4.4)

donde:

= « y B3 son constantes definidas por el disefiador.

1 .. 0 we—vcosh(qy) ... 0 senh(%)
) senh(7)
(I — ae=*<sh(@)genh(q) = N : : 0 . “.5)
Funcién de control exponencial 0 1 0 B cosh(qn) Sel’ll'{(l‘in)
1 - 0 Be—Proshidn) ... 0 senh(q1)
) senh(4z)
(I — Be~Peosh@)senh(q) = R : 0 . (4.6)
uncién de inyeccién e e 7'BCOSh(q") : .
qu umor:gumynienm 0 ! 0 ‘Be Senh(q")
Lazo cerrado de control
q T 4B q
[xd] ' Cinemética ‘?1{1] + | Control | — 4
Vd inversa A2a articular
S ———

A

q

Figura 4.2: Diagrama de bloques del lazo cerrado de control para el robot manipulador de 2gdl.

Se disefia una red neuronal lineal de una capa, capaz de imitar las posiciones articulares g7 y g2 del robot
manipulador, las cuales se interpretan como posiciones deseadas q41 y 442 a partir de conocer las posiciones
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cartesianas deseadas x; y y4, en la figura 4.3 se muestra el disefio implementado.

o

-+

-

\&)

Figura 4.3: Diagrama de red neuronal.

Aplicando el método de identificacion paramétrica se tiene el regresor vectorial lineal:

)
03
q1] _  [atan(x) atan(x+y) atan’(x+y) atan®(x+y) 0 0 0 0 04 @7)
P 0 0 0 0 tanh(x) tanh(x+y) tanh®(x+y) tanh®(x+y)| |65 :
b6
67
0
60,7 o]
62 wo
03 w3
Donde el vector 0, corresponde a los pesos W,
O3 ws

Finalmente se tiene la representacion en diagrama de bloques, figura 4.4 donde se muestra la aplicacion
de la red neuronal en el lazo cerrado de control articular.
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Lazo cerrado de control

q | T r q
. Control : J—
| articular q
- A .
q

Cinematica
inversa

[gzal—

Red neuronal de una sola capa.

Figura 4.4: Aplicacién de la red neuronal en el lazo cerrado de control del robot manipulador de 2gdl.

En la figura 4.5 se muestran las posiciones articulares deseadas las cuales son g4, = 45°y q4, = 90°.
De tal forma que al implementar la red neuronal propuesta en el lazo cerrado de control se lleguen a ambas
posiciones con el minimo error posible.

Posicion articular deseada en °
100 T T T T T

90

X5
Y 90

8o R

de

Etiquetas

70 Bl

60 - Bl

50 - b

X5

40 Y 45 1

Posicion en °

30 Bl

20 1

t (segundos)

Figura 4.5: Posiciones articulares deseadas, linea verde g, y linea azul g4, .
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Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes figuras:

Posicion articular en * del control PD, Reg y PD__ Error de posicion qd-PD y PD-REG
+ , , E e ; eilhad] i el ; -

S1PO-REG

PO REG

Posicion en ®
error de posicion [*]

7 B 2 " C 2 L ] ] 1
1 (sequndos) t {segundos)

a) b)

Figura 4.6: Comparativa de posiciones deseadas VS posiciones obtenidas por el regresor y finalmente
el nuevo modelo de regresor lineal implementado en el lazo cerrado de control PD.

En la figura 4.6 se muestra la comparativa de posiciones articulares, donde q1PD, g2 PD representan
las posiciones articulares aplicando el lazo cerrado de control PD hiperbdlico-exponencial propuesto y re-
presenta el sistema original, el cual, debe ser replicado por la nueva propuesta de red neuronal y donde
se trabaja la base de datos de las posiciones articulares para obtener la cinemdtica directa, se observa que
la sefial de salida obtenida no presenta oscilaciones y es criticamente amortiguada dada la naturaleza del
control PD, de tal forma que el control proporcional con la funcién de control exponencial es directamente
proporcional al error de posicidn, mientras que la accién de control derivativa representada con una ga-
nancia derivativa por la funcién de inyeccion de amortiguamiento elimina las oscilaciones del sistema por
medio de la velocidad articular ¢ mejorando el desempefio del control proporcional.

Las sefiales g1 Reg y g2 Reg representan el vector de posiciones articulares estimadas con la propuesta de
red neuronal a partir de la cinematica directa y finalmente g1 PDrgg, g2PDREgG son las posiciones articu-
lares obtenidas del lazo cerrado de control PD hiperbdlico-exponencial sustituyendo la cinematica inversa
por la propuesta de red neuronal para el robot manipulador de 2gdl.

Se obtiene el vector pesos:

_91- 'wl' [—1.4441]]

92 wo 3.6166

93 w3 —5.7279

94 Wy 3.7208

95 N (0% N —2.6529 (4.8)
96 We 9.7419

97 wy —18.591

_98_ | W8 | i 12.139 ]
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El error de posicién articular en grados es:

-3
_ [0.0066962} _ {6.696><10 } 4.9)

0.0058275 5.827 x 1073

Y las normas euclidianas £, para el control PD hiperbdlico-exponencial en comparacién con lo obte-
nido al sustituir la red neuronal se muestran en la tabla 4.2. La ecuacién (4.9) nos muestra que el error de

[ £i| PD_| RN |
[ £, 103391 [ 03390 |

Tabla 4.2: Comparativa de £, para el control PD hiperbdlico-exponencial y la red neuronal propuesta.

posicion esta en milésimas, lo cual lo hace bastante adecuada para su implementacién, ya que es un valor
que es cercano a cero y su norma euclidiana £ lo hace bastante competitivo respecto a otros controladores,
como se observa en (Reyes-Cortes y Al-Hadithi, 2020; Suarez-Nuifio, Cruz-Zavala y Nuio, 2019).

Se aplica la misma metodologia para el caso cartesiano, de tal forma que se pueda sustituir el modelo
de cinemdtica directa de la figura 4.7 por una red neuronal lineal de una capa, la cual es propuesta.

Lazo cerrado de control

Xal__+, X Feanweid T t - q
[}’d ] cartesiano J (@)

X q

Cinematica] 9
directa

Figura 4.7: Diagrama de bloques del lazo cerrado de control cartesiano.

En la figura 4.8 se muestra el diagrama de red neuronal propuesto.

Aplicando el método de identificacién paramétrica se tiene el regresor vectorial lineal de la ecuacién
4.10.

)

63
{x} _ [atan(ql) atan(qr +q2) atan®(q1 +q2) atan®(qi +qo) 0 0 0 0 04y 10)
y 0 0 0 0 tanh(g1) tanh(gqq + q2) tanhz(ql +q2) tanh3(q1 +q2)] |0s5]

b6

67

Finalmente se tiene la representacion en diagrama de bloques, figura 4.9 donde se muestra la aplicacion
de la red neuronal en el lazo cerrado de control cartesiano.

Y para este caso se implementa la propuesta de control cartesiano hiperbdlico-exponencial que se mues-
tra en la ecuacién (4.12).

T = JT(q)f(x)+g(x) (4.11)
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Figura 4.8: Diagrama de red neuronal.
Lazo cerrado de control
[xd] + X Control Ix > I7(q) o N i q
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Figura 4.9: Diagrama de bloques
donde:
f(x) = Kp(I—ae *h¥)senh(¥) — Ko(I — Be PeohX)) senh(x) (4.12)

= «y B son constantes definidas por el disefiador.
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1 - 0 ae—tcosh(x1) ... 0 Senh(i])
. senh(x2)

(I— e *h®)senh(}) = N : 0 . (4.13)
Funcién de control exponencial o - 1 0 s lXCiaCOSh(X”) Senh'()»(-n)
1 ... 0 ‘Be—ﬁcosh()'(l) .. 0 Senh(Xl)
. senh(x2)

(I— Be Peosh®)ysenh(x) = e : 0 ) (4.14)

uncién de inyeccion o - 1 cee —pcosh(xn) : .

Fdr nmz)rtiguah/ziunto 0 ﬁe Senh(Xn)

En la figura 4.10 se muestran las posiciones cartesianas deseadas que ingresan al lazo cerrado de control
y definen la posicién en la cual debe colocarse el extremo final del robot manipulador de dos grados de
libertad, las cuales se encuentran ubicadas en el primer cuadrante x = 0.55m y y = 0.45m.

Posicion cartesiana deseada en metros
: : : :

Etiquetas
O xvy

X 0.55
Y 0.45

05 ®

-0.5

I I I I
-0.5 0 0.5 1 1.5 2
X

Figura 4.10: Posicién cartesiana deseada en metros x = 0.55m y y = 0.45m.

Se obtiene el vector de pesos correspondiente al regresor vectorial de la ecuacion 4.10:

[61] (w1 ] [ 0.34898 1|
6> wy —0.091626
93 w3 1.8515
94 o wa —1.3297
6| = |ws| = | 079024 (4.15)
96 Weg —6.3798
97 wry 11.35

_98_ _wg_ L —5.2566 i

El error de posicion cartesiana en metros es:
~ [0.00013546]  [13.546 x 10~° 4.16)
~ 0.0013826 | — |1.382x 1073 '
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Y las normas euclidianas £, para el control cartesiano PD hiperbdlico-exponencial en comparacién con
lo obtenido al sustituir la red neuronal se muestra en la tabla 4.3. La ecuacién (4.16) nos muestra que el

[£i| PD | RN |
| £5]0.3433 ] 0.3229 ||

Tabla 4.3: Comparativa de £, para el control PD hiperbélico-exponencial y la red neuronal propuesta.

error de posicion sobre el eje x esta en cien-milésimas mientras que el error de posicion sobre el eje i esta
en milésimas, ambos valores son cercanos a cero, y su normal euclidiana £; lo hace bastante competitivos
respecto a otros controladores, como se observa en (Reyes-Cortes y Al-Hadithi, 2020; Suédrez-Nufio, Cruz-
Zavala y Nuiio, 2019).

- Posicion cartesiana en metros Error de posicion PDy PD

Etiguetas
emor, PD

Etiqustas
xy

04k *y Reg
=y PD

efror, PD

Reg I ermor, PO,

arror, PDRN___

0.2

y
error de posicion [m]

06 - 1 04 H

08+ ] 0ol

-0.1 ] 01 0.2 0.3 04 0.5 0.6 1] 1 2 3 4 B 6 7 a8 a 10
X t (segundos)

Figura 4.11: Comparativa de la posicién cartesiana obtenida entre la cinemdtica directa, el regresor
propuesto y el control propuesto en conjunto con el regresor.

En la figura 4.11a) se observan las gréficas comparativas de posicion cartesiana, donde x — y represen-
tan el lazo cerrado de control hiperbdlico-exponencial cartesiano original, el cual debe ser replicado por
la nueva propuesta de red neuronal, la sefial de salida que se obtiene evidencia que se tiene una posicion
base alineada en el eje —y, por lo tanto, para llegar a la posicién deseada el recorrido que el extremo final
proyecta es del cuarto cuadrante al primer cuadrante, esto significa que la ubicacién mds cercana para el
extremo final se encuentra sobre el eje x, por tal motivo, se tiene un error de posiciéon en cienmilésimas,
esto también queda expuesto en la grafica del error de posicion donde erroriPD= Xx. Esto se debe a que la
estabilidad asintética en espacio cartesiano es local por el rango completo del jacobiano, por lo tanto, entre
mads cerca este el extremo final de la posicion deseada el error serd mucho menor.

La gréfica de la propuesta esta representada por la sefial x — i Reg se observa que sobrepasa la posicion
sobre el eje x. Sin embargo, una vez que es aplicado el lazo cerrado de control PD hiperbdlico-exponencial
con la red neuronal propuesta (X — y PDReg), se llega de manera genuina a la posicion cartesiana obtenida
del control original tal y como se observa con el indice de desempeio L, en la figura 4.11b) se observa
que las graficas del error son bastantes similares y tienden a cero.
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Capitulo 5

Ciclo previo de aprendizaje

Dados los conocimientos aprendidos en los capitulos anteriores, se conocen diversos algoritmos cané-
nicos de control de aprendizaje iterativo, sin embargo, nos enfocaremos unicamente a desarrollar el ciclo
previo de aprendizaje en este tema de tesis. Se plantean sus respectivas demostraciones de forma recursiva
y se realizan simulaciones para diversos sistemas de primer y segundo orden. La configuracion del ciclo
previo de aprendizaje se muestra en la figura 5.1, esta es implementada para la solucidn del sistema escalar
y vectorial de forma recursiva.

Proceso iterative:

Ciclo previo

Figura 5.1: Diagrama de bloques del ciclo previo de aprendizaje.

5.1. Sistema dinamico lineal escalar
Sea el sistema dindmico escalar de la ecuacion (5.1) y dada una posicion deseada 4. Demostrar que el

proceso iterativo de un sistema escalar existe y que tiene estabilidad asintética:

x = —ax(t)+ bu(t) (5.1
y(t) = exlt) 52)

donde:

» x(f) € IRrepresenta la variable de estado del sistema.
» u(f) € IRes laentrada del sistema.

= 4,b € IR, son constantes definidas positivas.

La solucién del sistema escalar de forma recursiva esta dada por:
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Xp = PXp—1+ YUk—1 (5.3)
ye = cx (5.4)
Y = Ya— Yk (5.5)
up = ug_1+ Py (5.6)
Vet = Tk — (k1 — vx) (5.7)
donde:
Ye = CXg
= ¢ (Ppxp_1+ yUp_1) (5.8)
Y1 = CXp4a
= ¢ (¢pxx + yux) (5.9)
Sustituyendo la ecuacién (5.9) en la ecuacion (5.7) se tiene:
Vi1 = Uk — [cpxp + cyug — cpxy_q — Cyti_1]
= Yk—¢ [<P (xk - xk—l) + (Mk - uk—l)}
= Yk — [¢ (cxp —expq) + oy (ug — 1)
= Uk~ [¢ vk — vk-1) + cvBYK] (5.10)
donde:
Vkr1-1 = -1 — (Yks1-1 — Yi—1) (5.11)
U = U1~ Yk — Ye1) (5.12)
o=V = — Wk —Yr—1) (5.13)
Yk1— Yk = Yk~ Yk (5.14)
Sustituyendo en la ecuacién (5.10) se tiene:
Uer1 = Yx— @ (k-1 — k) + crBk]
= Yk — PYk-1 + PYx — cvBYx (5.15)
Y1 = [L+¢—crB] ¥k — ¢k (5.16)
= Vel < [T+ ¢ —cvBllyel + |l [Yi-] (5.17)
Para ¢ se debe satisfacer que:
e >0 - |p| >0 (5.18)
Aplicando la funcién pulso en la ecuacion (5.19) se obtiene:
W = [1+¢—crB—9q ']k (5.19)
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De tal forma que se cumple la Hipotesis 1:

l+g—cyB—¢g ' > 0
1+¢—¢g ' > P

1 _ -1
S g<pc P90 (5.20)
cy
B debe de ser un escalar positivo.
Salida del sistema
Sea la salida k-ésima del sistema escalar:
Y = Cxg (5.21)
Ukl = CXpp (5.22)
Xkp1 = QX+ YUy (5.23)
Hipotesis 2: La funcién pulso satisface.
—1 _ —1
xe(q) [1=¢q7] = 73 wlq) (5.24)
cxk(q) cyq !
G(gq) = = (5.25)
V= u) 1—¢q7!
cy
= (5.26)
q—¢
donde 7, ¢, c, BE Ry yy; € R.
Para que el sistema sea estable asintdticamente se debe satisfacer que:
q9 < ¢ (5.27)
g < e (5.28)

De esta forma se asegura que los polos estén dentro del circulo unitario y sea un sistema lineal estable.

5.2. Ejemplo: Sistema dinamico lineal de primer orden
Sea el sistema dinamico escalar:

X(t) = —ax(t)+ bu(t) (5.29)
y(t) = cx(¢) (5.30)
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Y los pardmetros de simulacion para la solucién del sistema:

a =5 (5.31)
b = 5 (5.32)
c - 1 (5.33)
B = 0002 (5.34)

vy = 1 (5.35)

donde:

» x(t) € R representa la variable de estado del sistema.

= u(t) € R eslaentrada del sistema.

a,b € IRy son constantes definidas positivas.
= [ es la ganancia proporcional del control iterativo

En la figura 5.2 se observa la posicién de salida para k = 2, k = 10, k = 20, k = 50, k = 100
y k = 10,000. A partir de la iteracién 10 la salida k-ésima comienza a aproximarse mas a la posicion
deseada, en este caso a 1, dada una ganancia proporcional 8 ajustada en cada uno de los casos, la cual se
muestra en la tabla 5.1. Se observa que despues de la iteracion 100 la salida del sistema es bastante similar,
tal es el caso que al tener 10,000 iteraciones la diferencia entre ambas salidas es minima en la respuesta
transitoria y en estado estacionario reduce atin més la diferencia entre ambas.

Posicion k-gsima
T

b #°°%%%0000000 :_:;:g;_-a;;,;g:6:;.;5.?@:;@:‘%;.&;,_““:.:f_;iéf 60580002303022P R0FB0AAS0NERSEOISEIBHRDD
% o RS
{ i -]
& ST ot
= E e
{ Fa - -
06 % ) = = tra
r_.. @I Vs o -
B I 4 7 i
g ﬁ’ ’ > " s Mo de [teraciones
B o5l b ! P . Bt
3 ;¢ / K
’f b; // -0 "’r'
é ,’lr ’ 1 =@ Y
0.4 — .’I :r ;Ir = = Y1000
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:.- p! ’_, 5 ’
y A / s B
g2k r v ==t
[ / 7
; ’ ’
'.. .9 ] 2L
4 / ,
i ’,
(i3 .___fg,!______- _______ b | | | | 1 1 il
1 2 3 4 5 B 7 ] ] 10
t (segundos)
Figura 5.2: Posicién de salida para diferentes iteraciones.
La figura (5.2) muestra la respuesta transitoria del sistema para una posicion deseada y; = 1, sin

embargo, a pesar de que muestra una similitud a la respuesta transitoria para el escalon unitario en este
ejemplo no se implementa ese tipo de entrada de control, el control de aprendizaje iterativo de la ecuacién
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(5.7) es el que da la energia para que el sistema llegue a la posicion deseada, en este caso particular es
notable que la recursividad del sistema esta relacionada con el tiempo de simulacién, de tal forma, que no
es posible obtener una curva cuando se tienen nimeros de iteraciones menores a 20, ya que este nimero
de iteraciones representa los puntos proyectados para generar la respuesta transitoria del sistema. En el
caso contrario, se obtiene una curva bien definida para nimero de iteraciones mayores a 50, sin embargo, a
pesar de que se realizaron diversas pruebas para determinar la ganancia B con los mejores resultados, atin
se presenta una leve oscilacion en la respuesta transitoria, definiendola como una sefial subamortiguada.

Error de posicion
T

Efiguetas
—@—emar
—8—emr2

armard
—8—arurd
—8—amois| |
emod

0 1 H 3 4 5 [ 7 8 ] 10
t (segundos)

Figura 5.3: Error de posicién para cada una de las salidas k-ésimas.

La figura 5.3 muestra el error de posicion para cada uno de los casos ya mencionados, ademas refuerza
los resultados obtenidos en la respuesta transitoria, asi como, remarcan el hecho de que a pesar, de no tener
una curva bien definida para un nimero de iteraciones menores a 20, el error de posicién disminuye tnica-
mente en la etapa transitoria para los primeros dos casos, mientras que para los siguientes casos el error de
posicién disminuye tanto para la etapa transitoria como en el estado estacionario.

En la tabla 5.1 se muestran los valores de las ganancias proporcionales 3 ajustadas a cada uno de los
casos de iteracioén. Ya que se debe cumplir que 0 < 8 < 1.

H # de iteraciones \ B \ Tiempo (segundos) H
3 0.7 10
10 0.5 10
20 0.5 10
50 0.2 10
100 0.2 10
10,000 0.002 10

Tabla 5.1: Ganancias proporcionales.
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5.3. Sistema dinamico vectorial

Considere el sistema dindmico lineal de segundo orden establecido en espacio de estados de la ecuacion
(5.36):

x(t) = Ax(t) + Bu (5.36)
y = clx (5.37)

donde x € IR" es la variable de estado y representa la solucién de la ecuacion diferencial, ¢ € IR" es la
velocidad, los pardmetros del sistema son: A € IR"*", B € R",¢ € R", u(t) es la sefial de entrada y
y(t) es la salida del sistema.

Sea la solucion del sistema vectorial de forma recursiva:

X, = CDXk_l + Fuk_l (538)
Vi = ¢'xg (5.39)
Yo = Ya— Yk (5.40)
U = uk,1+A37k (5.41)
Yerr = Ye— (Y1 — i) (5.42)
donde:
X — X1 = (CI) - I) Xp—q +Tup_q (5.43)
Ye = CTXk
= o (Px}_1 + Tup_q) (5.44)
Ye+1 = CTXkH
= ¢! (Px; + Tuy) (5.45)

Sustituyendo en la ecuacién (5.42) se tiene:

Yier = Yx— [el (Pxx + Tuy) — el (Ox41 + Tuyq)]
= ¥ — [cTdx, + eITup — cTdx, 1 — eTTuy 4]
= Vi — ! [CDXk —Oxp_ 1+ Tup — l"uk,l]
= Ve~ [@(x¢ —xp_1) + T (g — u_q)] (5.46)

Finalmente se obtiene la ecuacion (5.47):
Yier = Yi—c¢ [@(xk —x¢1) + AV (5.47)

Aplicando la funcién pulso se tiene:

g = Ve—c [@(xk—q7Ix) + PAY] (5.48)
[-1-PAlF, = P (71 -1)x (5.49)
e =~ [g-1-oA] ' To (g1 —1) (5.50)

Xk
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Hipotesis 3:

[g—1—®A] 'TD (g1 —1) > 0
7' —1-o AT (g -1I) > 0
g 2%T® — g lcTo — IcTog + IcTd — Ao IcTdg L+ AT > 0
AT (TP — @7 LTdg ) + (72 -2971+ 1) "D > 0
(TP — @ 1cTdg 1) [0 —g2—1)cT®] " > A >0 (550)

De esta forma se asegura que los eigenvalores se encuentran dentro del circulo unitario en el plano z, y
en el plano s estarian ubicados del lado izquierdo, existiendo estabilidad asintética del punto de equilibrio.

Ejemplo: Sistema dindamico lineal de segundo orden

Considere el sistema dindmico lineal de segundo orden establecido en espacio de estados:

. o . 0 1 X1 0
x(t) = Ax(t) + Bu = [—w% _pr”} LCJ + [w%} u(t) (5.52)
Realizar la simulacién del sistema dindmico (5.52) con condiciones iniciales x(0) = [0,0]7, w, = 1

rad/seg, p = 0.8.

Dadas las ecuaciones (5.38) y (5.39) que representan la solucién del sistema, se tienen los siguientes
parametros:

& = M
aog(h)I + a1 (h)A (5.53)
r — /0 " Ao
= AT [eAhB — eOB]
= AT [eA"B —1B]
= A" [®B - 1B] (5.54)

donde:
Xy = e“hcos(bh)—txla (5.55)
ah
L (5.56)

a 'y b representan la parte real e imaginaria de A; los i-ésimos valores propios de la matriz A € IR"*",

a = —0.8 (5.57)
b = —06 (5.58)

Otros de los pardmetros de salida del sistema es ¢! = [1 O]. Y el vector de posiciones deseadas es

-
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En la figura 5.4 se muestra la grafica para la salida k-ésima con k = 2, k = 10, k = 20, k = 50, k = 100
y k = 10,000. En este caso se implemento la ganancia proporcional como una funcién que depende de las
mismas iteraciones.

up = g1+ Ay 0
. o~ LO667K | gy (¢~ 1.6667k) (5.60)
= 1+ ¢ 16667k .

De tal forma, que se puede disefiar una ganancia proporcional con funciones hiperbdlicas respecto al
numero de iteraciones, que permita llegar a la posicién deseada como se muestra en las siguientes figuras.

Posicion de salida k-ésima

00000000800 0800000000

€ >06660060000000000 L"-V_‘—EJ‘.:)

t (segundos)

Figura 5.4: Posicién de salida k-ésima.

En la figura 5.4 se muestra la respuesta transitoria para el sistema de segundo orden de la ecuacién
(5.52), de igual forma que en el caso anterior se tiene que para k = 2 no se forma la curva que representa la
respuesta transitoria del lazo cerrado de control y en este caso, ni siquiera se puede argumentar que exista
una etapa transitoria, sin embargo, para los casos cuando se tiene k > 10 ya se define una etapa transitoria y
el estado estacionario. Es importante mencionar que la funcion que se define como la ganancia proporcional,
produce un efecto de sobreamortiguamiento en la sefial de salida del sistema dada la funcién exponencial
en ésta, sin embargo, para sistemas de segundo orden es necesario proponer este tipo de funciones como
ganancia proporcional.

En la figura 5.5 se muestra el error para la k-ésima salida y se evidencia que para el caso de k =
2 ni siquiera se obtiene un error por debajo de 0.6, mientras que, conforme se aumentan el nimero de
iteraciones se va obteniendo una sefial de salida mejor definida y de igual manera podemos observar que la
respuesta tiene un sobreamortiguamiento ya que a la sefial del error le toma mas de dos segundos comenzar
a aproximarse a cero.
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Figura 5.5: Posicién de salida k-ésima y error de posicién para 10 iteraciones.

Ejemplo: Robot manipulador de un grado de libertad

A continuacion se realiza la implementacion del control de aprendizaje iterativo para el robot manipu-
lador de un grado de libertad (péndulo simple), el cual representa un sistema de segundo orden no lineal,
como se muestra en la ecuacion (5.61):

T = (ml?% +1)§ +mgle cos(q) + bdq (5.61)

Y expresado en diagrama de estados se obtiene la ecuacidon (5.62):

q
X(t) = [T—bq—mglc*sin(q)] (5.62)

ml2+4I

Por lo que el algoritmo de aprendizaje iterativo esta dado por T, de tal forma que:

T = Tr_1+Bq (5.63)
qQ = q;—¢q (5.64)
donde:
0.0001tanh(g)?
P = Utam@?) (565)
gi = 95° (5.66)

Y la solucién del sistema no lineal se realiza empleando la herramienta ODE45 en c6digo fuente de
MATLAB.
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En la figura 5.6 se muestran las graficas obtenidas con k = 1,000 iteraciones y k = 10,000 iteraciones
del péndulo simple en el lazo cerrado de control iterativo recursivo.

Posicion de salida k-ésima

Error de posicion k-ésima

Salica k-sima Salida k-asima
¥ 100 1000
- 8 1
%1305 « — ‘
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t (segundos) 1 (segundos)

Posicion de salida k-gsima

X 12866
Y 1.55032

] 10 12 14
t {segundos)

16 18

Error de posicién k-ésima
: . el :

e

‘

X152

4 B 8 10 12 14

t (sequndos)

¥ 83.4514 ‘
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16 18 20

Figura 5.6: Salida k-ésima del sistema de segundo orden no lineal y error de posicién para el caso en el
que k = 1,000 iteraciones y cuando k = 10, 000 iteraciones.

Se observa en la figura 5.6 que no se llega a la posicion deseada con la funcion de la ecuacién (5.65),
lo que implica que el control de la ecuacion (5.63) no proporciona la energia suficiente para llegar a la
posicién deseada, ademds de que la respuesta transitoria da como resultado una sefial subamortiguada. Se
puede argumentar que al tener un sistema no lineal dado el par gravitacional que se obtiene del modelo
dinamico del péndulo simple se tiene mayores dificultades para encontrar una ganancia que proporcione la
suficiente energia de inyeccion.

Sin embargo este problema, puede ser solucionado, implementando el control de aprendizaje iterativo
como proceso repetitivo en conjunto con el control de lazo cerrado, como mds adelante se trabaja.
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Proceso repetitivo

En este caso se define la tarea repetitiva, representada por la funcién pulso de la figura 6.1. Donde, no
se implementa la solucidn del sistema de forma recursiva como en el caso anterior, sino que se trabaja en
tiempo continuo ¢, y la recursividad recae unicamente en el control de aprendizaje iterativo. La figura 6.1
representa la tarea repetitiva, la cual es llegar a la posicion deseada y; = 1 cada 50 segundos, de tal forma
que el control de aprendizaje iterativo almacena los datos de la primer tarea realizada, y con base al error
almacenado y al valor de ganancia proporcional definido se aproxima a la posicion de salida deseada. Como
lo expresan las ecuaciones (6.3) y (6.4):

tarea repetida
o

= o A
T [
| |

0 100 200 300 400 500 B0 700 B0 900 1000
t (segundos)

Figura 6.1: Funcién pulso, con un periodo de 50 segundos y un ancho de pulso del 90 %.

X (t) = Axp(t) + Bug(t) (6.1)
ve(t) = e'xi(t) (6.2)

El algoritmo de control esta dado por:

Upy1 = Ug+ Pex (6.3)

donde ex(t) = y4(t) — yx(t), y B es una matriz de ganancia diagonal, la cual asegura que:

lim yi(t) — ya(t) (6.4)

k—o0

paratodat € [0,t¢], si

lT—¢"Bglli < 1 (6.5)
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Para cualquier norma vectorial i = 1,2,...,00. Que demuestra la estabilidad asintética del punto de
equilibrio.

6.1. Simulaciones con sistemas lineales de segundo orden

Sea el sistema lineal de segundo orden:

x(t) = Ax(t) + Bu = {—0.6667 —1.8333} {xl} n {1

1 0 | |x 0] u(t)

y = [0 1.6667] [ﬁj (6.6)

Y su ecuacion de transferencia definida por:

1.667
s2 4+ 0.6667s + 1.833

G(s) = (6.7)
El cual es un sistema lineal estable, como se muestra en la figura 6.2, donde los polos definen el com-
portamiento del sistema y estos se ubican en el lado izquierdo del plano S: p; = —0.333 +1.31i y

p2 = —0.333 — 1.311, por lo tanto, se demuestra que es un sistema lineal estable. El comando pzmap(G(s))
es el que permite obtener la representacion de los polos en el plano S.

Pole-Zero Map

0.2 0.135 0.0as5 0,065 0042 002 4

Imaginary Axis (wconds"}

0.2 0.135 0.085 0.065 0.042 082

Feal Axia :_seoonds"]

Figura 6.2: Polos del sistema dindmico lineal.

Dichos polos tienen parte real e imaginaria, por lo que la respuesta transitoria que se espera de este
sistema es que posea sobreimpulsos, esto se comprueba a continuacion.

La respuesta transitoria ante un escaldn unitario se muestra en la figura 6.3, con la cual, se puede definir
a este sistema como subamortiguado y en estado estacionario se tiene una amplitud igual a 0.91.
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Hespuests sl escalon unitanio

Amplitud

t {segundos]

Figura 6.3: Respuesta transitoria de la ecuacién 1.1 al escalén unitario.

Se implementa en Simulink la simulacién del sistema de 2do orden, como se muestra en la figura 6.4,
con el lazo cerrado de control PD exclusivamente, y asi, conocer el comportamiento del sistema ante con

tipo de control.

I Planta
rol PD ANt

input P

Figura 6.4: Simulacioén en simulink, diagrama de bloques del sistema en lazo cerrado de control PD.

En la figura 6.5 se observa la respuesta del sistema en lazo cerrado, donde la funcién pulso representa
el proceso iterativo/repetitivo de la posicion deseada,que en este caso y; = 1, se puede observar que el
sistema mantiene un valor constante en cada tarea repetida debido a que se esta aplicando el mismo control
PD cada vez que esta tarea se repite, y en este tipo de control no se tiene la caracteristica de aprender de
tareas previas, como mads adelante se muestra.

Respucsta del sistema de orden

14 ! ! ! T T T T 7

L — :
w1 | | | | N I
T 06 | [ | | | | ] 1
0.4 | L

[TE= |

L \ Fr T \ i A O AN

1 | 1 1 1 1 1 |

] 100 200 300 400 500 600 70 B0
t (segundos)

Figura 6.5: Respuesta del sistema de 2do orden en el lazo cerrado de control PD, donde la tarea repetida
se establece a partir de la funcién pulso.
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Con ganancia proporcional k, = 3 y ganancia derivativa k, = 0.7k, que representa el 70 % de la ga-
nancia proporcional para evitar oscilaciones de amortiguamiento. Cabe resaltar que la sobreamortiguacion
de la figura 6.3 es reducida a un solo pico de amortiguacion, debido a la ganancia derivativa establecida, sin
embargo, no esta completamente atenuada, en este caso se buscaria aumentar la ganancia proporcional para
reducir el error de posicién y llegar a la posicién deseada y; = 1, sin embargo, tener una ganancia propor-
cional demasiado alta en la préctica no siempre es posible. De esta forma, se observa que la sintonizacién
de las ganancias proporcional y derivativa es continua, por lo que el error que existe entre la sefial deseada
y la sefial de salida no es corregida cuando t — 0.

El error respecto al nimero de iteraciones y el tiempo se muestra en la figura 6.6, y se representa de esta
forma para facilitar el concepto de tarea repetida/k-€sima iteracion respecto al tiempo en el que se lleva a
cabo dicha tarea, este tipo de gréficas se aplican para todos los ejemplos siguientes. Donde se observa que
el error no es reducido en las 10 iteraciones realizadas, debido al tipo de control que se implementa, el cual,
no esta diseflado para reducir el error en cada tarea repetida, inicamente modifica la respuesta transitoria
del sistema a partir de las ganancias proporcional k;, y derivativa k.

Error

error

k-ésima iteracion g

ticmpo isegundos)

Figura 6.6: Gréfica del error respecto al nimero de iteraciones y el tiempo. Para el sistema con control
PD en el lazo cerrado de control.

Las normas euclidianas £; obtenidas para este caso son:

‘Cl = lim || (o ||1= 0.5 (68)
k—o0
k—o0
k—o0

La norma L, representa el indice de desempeio del algoritmo de control y es uno de los mds citados
en el drea de control, cuanto menor sea el valor obtenido mucho mejor es el comportamiento del indice de
desempefio del controlador, esto significa que se tiene una mejor exactitud en la respuesta del robot mani-
pulador. Mientras que, L« obtiene la cota superior méas pequefia y £1 es la suma de los valores absolutos
de los elementos del vector.
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wca rpeitivn | G e
| w gy I den(s) | N

J

L RE] yO_kf e I = t B

ILC1
- -| salida |

[0k ; :‘j | |
— - error
b1 4 - .|

Figura 6.7: Simulacién en simulink del sistema de segundo orden con el control de aprendizaje iterativo
proporcional.

En la figura 6.7 se muestra la implementacion del sistema dindmico de segundo orden de la ecuacién
(6.6) con el control de aprendizaje iterativo dnicamente, con lo cual, se puede conocer ahora, la respuesta
del sistema ante este tipo de control.

Y las sefales de salida y el error de posicion que se genera con la funcidn pulso, se muestran en la figura
6.8, la cual representa nuestra tarea repetitiva.

Posicion k-&sima

ATITITITITITIT

t {segundos)

[} (segunidis)

Figura 6.8: Salida del sistema en la k-ésima iteracion, al implementar el sistem dindmico de segundo
orden con el control de aprendizaje iterativo.

Se observa en la figura 6.8 que el control de aprendizaje iterativo mejora la sefial de salida al llegar a
la posicién deseada conforme la tarea se va repitiendo, en comparacion con el control PD, donde se man-
tiene constante la salida en cada tarea repetida. Sin embargo, el sobreamortiguamiento que existe debida la
naturaleza del sistema dindmico de segundo orden se mantiene en cada tarea repetida, ya que, no se tiene
una accion de control directa para la respuesta transitoria de la sefial como en el caso anterior. En este caso
el control de aprendizaje iterativo tinicamente toma la sefial anterior para reducir el error en estado estacio-
nario como se muestra en las gréaficas del error de la figura 6.8, sin embargo, una ganancia $ mal atenuada
para el ILC afectaria de manera negativa la etapa transitoria del sistema.

En la figura 6.9 se muestran las sefiales de error obtenidas en 10 iteraciones, en relacion con el tiempo de
cada tarea repetida. Donde se tiene un error inicial ¥ = 0.0909 con k = 0, para k = 4 se tiene y = 0.0069
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Error

error

k-dshma leraciin L

tempo (segundos)
Figura 6.9: Error de posicién respecto al tiempo y niimero de iteraciones.

y para k = 10 se tiene un error de posicién iy = 0.0054.

De acuerdo con las ecuaciones (6.4) y (6.5) las normas respecto al error que se obtiene para el Control
de Aprendizaje Iterativo Proporcional con el sistema de la ecuacion (6.6) son:

[,1 = klim || €y ||1: 0.2795 (6.11)
—00

Ly = lim || e []o=0.1950 (6.12)
k—o00

Lo = lim | e ||eo= 0.2795 (6.13)
k—oc0

Para este caso se tiene un indice de desempenio £, mucho menor que en el caso del control PD, ya
que, en comparacion si se reduce el error de posicion en el lazo cerrado de control iterativo para el estado
estacionario, algo que no sucede para el caso del control PD.

Control de Aprendizaje Iterativo
Praporcional

[——F oy
‘ ) et

Figura 6.10: Simulacién en simulink del control de aprendizaje iterativo proporcional, implementado en
el lazo cerrado de control PD con un sistema de 2do orden.

Finalmente en la figura 6.10 se muestra la implementacion del control de aprendizaje iterativo, con el
control de retroalimentacién PD y la planta (sistema de segundo orden).
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Salida de ILC con control de retroalimentacién

1 L A 1 L L I

T
T Il

el

i (neyundony

Ervar de posieiin

Errer
—
|
|

w00 00 P 50 ] = P
t (segundas)

Figura 6.11: Sefial de salida del control de aprendiaje iterativo con tarea repetitiva, implementado en el
lazo cerrado de control PD, con sistema de segundo orden.

En la figura 6.11 se observa a la sefial de salida aproximdndose cada vez mds a la posicion deseada en
cada tarea repetida, y se reducen las oscilaciones del sistema dindmico original, tal y como se obtiene en la
figura 6.5,para el caso del lazo cerrado de control PD. La implementacién para el sistema de segundo orden
obtiene dos beneficios en uno solo, el primero es tener una respuesta transitoria regulada por el control PD,
mientras que el control de aprendizaje iterativo, reduce el error de posicion en cada una de las tareas repeti-
das, ademas, de que también reduce el tiempo en que los sobreimpulsos se mantienen en la etapa transitoria.
Esta ventaja sobrepasa a los controladores cldsicos que por si solos no son capaces de corregir errores de
posiciéon que puedan ocurrir inesperadamente. Asi como esta respuesta en el lazo cerrado de control esta
mejor adaptada a las necesidades industriales, en las cuales idealmente se requiere de sistemas de control
faciles de implementar y econdémicos en su produccion.

El error de posicion respecto a la k-ésima iteracion se muestra en la figura 6.12.

Error de posiclén

errar

k-ésima fteraciin ] = tiempa {segundos)

Figura 6.12: Error de posicién respecto al tiempo, niimero de iteraciones y magnitud del error.

Donde se observa que desde la primera iteracion se tiene una reduccion del error significativa pasados
los 30 segundos, la cual esta representada en centésimas y = 0.017, y para la novena iteracién pasados los
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30 segundos se tiene un error en milésimas iy = 0.004. Las normas obtenidas para este caso son:

£y = lim | ex |[1= 0.1677 (6.14)
—00

Ez = lim H (9 sz 0.0894 (6.15)
k—o0

Lo = lim | e [|oo= 0.1677 (6.16)
k—o0

En la tabla 6.1 se muestra la comparativa de las normas £; obtenidas:

| £i| PD | ILC |PD-ILC |
L1 ] 05 ]0.2795] 0.1677
L, [0.2675 | 0.1950 | 0.0894
Lo] 05 [02795] 0.1677

Tabla 6.1: Comparativa de £; para el sistema de la ecuacién (6.6).

La tabla 4.3 representa las normas euclidianas en cada uno de los casos de lazo cerrado de control en
los que se implemento el sistema de segundo orden, de tal forma, que el indice de desempeiio registrado en
los tres casos es mucho mejor cuando se implementa en conjunto el el lazo cerrado de control PD con el
control de aprendizaje iterativo, se obtiene £, = 0.0894.

Ejemplo 2: Sistema lineal de segundo orden

Para el sistema dindmico lineal de segundo orden de la ecuacion (6.17), se implementan las mismas
simulaciones que se llevaron a cabo para el ejemplo anterior.

o Rl B wo-paf] e
—— ¥ T

Se comprueba que el sistema dindmico de la ecuacion (6.17) es lineal, por lo que, se obtiene el plano S
de la figura 6.13 donde se ubican los polos que describen el comportamiento del sistema.

Pole-Zero Map

Imaginary fus {seconds )

Rgal Ads (saconds )

Figura 6.13: Ubicacién de los polos del sistema dindmico lineal.
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La ubicacion de los polos es: p; = —1, po = —2 y un cero ubicado en z = —3, lo que indica que el
comportamiento del sistema no posee sobreimpulsos debido a que ningtin polo tiene parte imaginaria y el
cero esta ubicado mas lejos del origen que los polos. A continuacién se obtiene la respuesta transitoria ante
un escalén unitario para visualizar el comportamietno que éste tiene.

Respuesta transitoria al escalon

tiempo (segundos)
Figura 6.14: Repuesta del sistema al escalén unitario.

La respuesta transitoria ante un escalén unitario se muestra en la figura 6.14, donde se tiene una res-
puesta sin oscilaciones (sobreimpulsos) mejor denominada como respuesta criticamente amortiguada, pero,
en estado estacionario tiene una amplitud igual a 13.5.

Se desarrolla la simulacién en Simulink MATLAB, como se muestra en la figura 6.15.

Control de Aprendizaje Iterativo
Proporcional Dinamica del sistema

9s+27

;
1
m | _E*qu "k“':- ) _:I—ﬂ:l
..Q I
Ermor

0

Figura 6.15: Diagrama a bloques del sistema en lazo cerrado con el ILC-P.

En este caso se tiene una = 0.02 como ganancia proporcional del Control de Aprendizaje Iterativo
Proporcional, la respuesta del sistema en la primer iteracion se muestra en la figura 6.16, donde se observa
que la respuesta transitoria se conserva, sin embargo, se aproxima al escalon unitario. La sefial de color
negro representa la respuesta del sistema, mientras que la sefial de color rojo representa el error entre la
referencia deseada y la referencia actual.
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Respuesta del sistema - error

y- error

I
0 15 20 25 3o 35 40 45 50
tiempo (segundos)

Figura 6.16: Respuesta del sistema en la primera iteracion del ILC-P.

La respuesta que se obtiene en la figura 6.16 se debe a que el control de aprendizaje iterativo actia
tanto en la etapa transitoria (reduciendo la sobreamortiguacién) como en el estado estacionario (reduciendo
el error de posicion). Por lo tanto, la oscilacién presente en la sefial de salida forma parte de la respuesta
transitoria por el que pasa el sistema dindmico, que como se ha visto anteriormente el sistema tiene una
amplitud igual a 13.5, y se reduce hasta cero en el momento que empieza el estado estacionario del sistema
para finalmente llegar a la posicién de salida deseada.

L e

Figura 6.17: Salida del sistema con ILC-P en lazo cerrado de control.

Para la décima iteracion se obtiene la figura 6.17, en la cual no se observa un cambio notable de la sefial
de salida, ya que desde la primera iteracién se tiene un error de 10~°, para este ejemplo la aproximacién de
la posicidn deseada es bastante rdpida, dado que se trabaja con un sistema que tiene una amplitud mayor a 1.

En la figura 6.18 se muestran las sefiales de error obtenidas en 10 iteraciones con respecto al tiempo de
simulacién, en cada una de las iteraciones se tiene un error similar a 8.4102 x 107°.
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s

Figura 6.18: Gréfica del error respecto al nimero de iteraciones y el tiempo.

De acuerdo con las ecuaciones (6.4) y (6.5) las normas respecto al error que se obtiene para el Control
de Aprendizaje Iterativo Proporcional con el sistema de la ecuacion (6.17) son:

|T—¢'BI'|; = 03700 <1 (6.18)
|T—¢'Bl |, = 05500 < 1 (6.19)
|T—¢"BI ||l = 0.8200 <1 (6.20)
L1 = lim | e [1= 1.3891 (6.21)

k—o0
Ly = lim | e ||2=3.8900 (6.22)

k— 00
Loo = lim || e [Jo= 1.3891 (6.23)

k—ro0

Las ecuaciones (6.18), (6.19) y (6.20) indican que el sistema de la ecuacion (6.17) tiene estabilidad asint6ti-
ca en el punto de equilibrio. Y como se ha comentado anteriormente la norma £, es el indice de desempefio
del controlador, en este caso, el control de aprendizaje iterativo tiene una mala exactitud en la respuesta del
sistema.

A continuacién, se implementa el sistema de la ecuacién (6.17) en el lazo cerrado de control Proporcio-
nal Derivativo (PD), como se muestra en la figura 6.19.

r
4

- - ‘ — Control PD ‘
nn = e s e g —
—— | Y| Fras+z i -
-t | L= ™

Figura 6.19: Diagrama de bloques implementado en Simulink MATLAB, para el lazo cerrado de control
PD.

Con una ganancia proporcional k, = 1.5 y una ganancia derivativa ky = 0.7k. La sefial que se obtiene
se muestra en la figura 6.20.
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Sedinl deseads - Seqial de salids

error

100
ticmpo (seguntas)

Figura 6.20: Sefales de salida del sistema y el error, para el lazo cerrado de control PD.

En la figura 6.20 se observa que la sefial de salida se aproxima a la sefal deseada, sin embargo, en cada
iteracidon se mantiene la sefal, por lo que el error que existe entre la sefial deseada y la sefial de salida no
es corregida cuando t — o0. Se pueden ocupar ganancias proporcionales mayores a la sintonizada que se
aproximen a la posicion deseada, sin embargo, tendrian que ser ganancias mayores a 10 que en la practica
no siempre es posible obtenerlas.

Las normas obtenidas para el error de posicidn en este caso son:

£1 = klim || (o ||1: 0.2087 (6.24)
—00
k—00

Lo = lm | e [|o= 0.2087 (6.26)
k—o00

Se tiene un indice de desempeiio £, = 0.0473 que en comparacion con el control de aprendizaje itera-
tivo la exactitud en la respuesta del sistema es mucho mejor con el control PD.

Finalmente se implementa el ILC-P en paralelo con el control PD en el lazo cerrado de control, como
se muestra en la figura 6.21.

Control de Aprendizaje Iterativo
Proporcional

Oy 4 27

- e |
F4dr+l ¥ \h'

Figura 6.21: Diagrama a bloques implementado en Simulink MATLAB.



76 Capitulo 6. Proceso repetitivo

Sl drseieds - Sasial de sulis

tivmpa Tseguniin)

Figura 6.22: Gréfica de la sefial de salida y el error del sistema con ILC-P en paralelo con el cotnrol PD
del lazo cerrado de control.

La sefal de salida que se obtiene se muestra en la figura 6.22, se observa la unién en paralelo del control
PD y el control de aprendizaje iterativo proporcional, ya que, corrige el sobreamortiguamiento del sistema
original debido al control PD y tras cada tarea repetida, disminuye el error debido al ILC-P.

El error del sistema respecto al nimero de iteraciones y el tiempo, se muestra en la figura 6.23. Con

una ganancia proporcional del ILC B = 0.1 y la sintonizacién del control PD con ganancia proporcional
ky = 1.5y ganancia derivativa k, = 0.7kp.

Error

crror
&

"--lll

{ 7 as
Ry =

5 s . _,«.'. 20 tiempo (segundos)
4 s i

k-ésima iteracion

Figura 6.23: Gréfica del error del sistema respecto al nimero de iteraciones y tiempo.

Las normas obtenidas para este caso son:
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,Cl = klim H (5% le 0.0990 (6.27)
—00

Lz = lim H (& sz 0.0207 (6.28)
k—o0

Lo = lim || e ||eo= 0.0990 (6.29)
k—o0

El indice de desempeiio que se obtiene es L, = 0.0207, lo que indica que se tiene una buena exactitud
en la respuesta del sistema dindmico, y que se ve reflejado en la figura 6.22 y 6.23. En la figura 6.23 se ob-
serva como el error de posicion disminuye conforme el nimero de iteraciones va aumentando, para k = 1
se tiene 17(41.336) = 0.0213 y para k = 10 se tiene (37.652) = 0.0030.

La tabla 6.2 muestra la comparativa de las normas £; en cada una de las simulaciones implementadas
para el sistema de segundo orden de la ecuacion (6.17). Se observa que el indice de desempefio cambia
considerablemente cuando se tiene el control de aprendizaje iterativo y cuando se implementa el control
PD junto con el control de aprendizaje iterativo, debido a que el control PD por si solo ya proporciona un
desempeiio en décimas £, = 0.0473, cuando se implementa en conjunto con el control de aprendizaje
iterativo se mantiene un buen desempefio y en este caso disminuye 0.0266 unidades debido a la correccién
en la etapa transitoria y en el estado estacionario que proporciona el control de aprendizaje iterativo.

| £i| PD | ILC |PD-ILC |
L1 [0.2087 | 1.3891 | 0.0990
L, |0.0473 | 3.8900 | 0.0207
Lo | 02087 | 1.3891 | 0.0990

Tabla 6.2: Comparativa de £; para el sistema de la ecuacion (6.17).

6.2. Simulacion del robot manipulador de un grado de libertad

Sea el sistema dindmico no lineal de segundo orden de la ecuacién (6.30) que define el lazo cerrado de
control del robot manipulador de un grado de libertad (péndulo simple) se implementan las simulaciones
anteriormente realizadas en los sistemas dindmicos de segundo orden.

: _ q
Xt = (T — bq — mgl. sin(q))] (6.30)

Este sistema dindmico es no lineal dado el par gravitacional expresado como g(q) = mgl.sin(q). Se
implementa la simulacién en MATLAB del lazo cerrado de control PD como se muestra en la figura 6.24.

l Control PD

D i r ;
* '—:F PD : —p input position

” i 1

* 1 J »{ rror
‘ arrpendulo3 2o

Figura 6.24: Diagrama de bloques del péndulo simple en lazo cerrado de control PD.
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Con una ganancia proporcional k;, = 5y una ganancia derivativa k, = 0.7k; obtenidas experimental-
mente después de probar con diferentes ganancias y determinar que la sefial de salida no tiene un cambio
significativo para ganancias proporcionales k, > 5. La sefial que se obtiene para la primera iteracién se
muestra en la figura 6.25.

Puskiin s saldey,

t - : - : .\'X.‘a'mdt‘s:

Figura 6.25: Sefial de salida del sistema y error.

En la figura 6.25 se observa la respuesta del sistema en el lazo cerrado de control PD, el cual tiene un
sobreimpulso en la etapa transitoria, sin embargo, la respuesta del sistema se aproxima a la posicién deseada
en el estado estacionario y la posicion de salida es g = 84.4063. El error que se obtiene no se reduce durante
10 iteraciones, tal y como se muestra en la figura 6.26.

13 Seiial deseada - Seiial de salida
1 . LA :

error

o

0 50 100 . 150 200 250
tiempo (segundos)

Figura 6.26: Posicion de salida gj en 10 iteraciones.

La salida del sistema que se obtiene esta en funcion de las ganancias atenuadas anteriormente, ya que, la
ley de control es directamente proporcional al error de posicion del péndulo debido al control proporcional
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kpq y la accién de control derivativa k4 tiene el efecto de amortiguamiento o freno mecanico y mejora el
desempefio del control proporcional.

Las normas obtenidas para este caso son:

Li = lim e 1= 031636 6.31)
—300

Lo = lim || e ||a= 0.15546 (6.32)
k—o0

Lo = lim | ¢ [eo= 0.31636 (6.33)
k—yo00

El indice de desempeiio £, = 0.1554 de la respuesta del control PD muestra una exactitud en décimas
la cual puede ser bien implementada fisicamente si no se busca un alto desempefio en la salida de posicion,
lo cual se logra cuando la exactitud en el error de posicionamiento es idealmente cero.

Finalmente en la figura 6.27 se implementa el robot manipulador de un grado de libertad (péndulo
simple), y como se ha visto anteriormente, cuando solo se implementa el control PD no se llega a la posicién
deseada conforme se repiten las tareas repetidas, por ello, se implementa el lazo cerrado de control PD en
conjunto con el control de aprendizaje iterativo, con una posicion articular deseada es q; = 90°.

1

| i | | Desired position ||

<
P
3

Y

input position

| [e_K] - _pE:‘.d UI: - ...l
===
+ I I
PLXs)

>
L | 1
- | Fpp—— |

" Control PD de retroalimentacion

Figura 6.27: Simulacién en MatLab simulink del péndulo simple.

La sefal de salida y el error de posicion se muestran en la figura 6.28, con f = 0.1, la ganancia propor-
cional y derivativa igual ak, = 5y ky = 0.7kp. Como se observa en la figura 6.28, el péndulo simple llega
a la posicion deseada conforme la tarea se va repitiendo, asi como el error de posicién va disminuyendo.
Esto gracias a que el control PD de retroalimentacion ayuda a que el sistema no lineal llegue al estado
estacionario, y la implementacion del control de aprendizaje iterativo disminuye el error de acuerdo a la
posicién deseada.

El error del sistema respecto al nimero de iteraciones y el tiempo, se muestra en la figura 6.28. Con una
ganancia proporcional del ILC B = 0.1y la sintonizaci6n del control PD con ganancia proporcional k, =
y ganancia derivativa k, = 0.7kp.
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Posiciin de walida y,

Figura 6.28: Sefal de salida del péndulo simple y error de posicién

Error
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Figura 6.29: Error de posicion del lazo cerrado de control respecto al nimero de iteraciones y al tiempo.

Las normas obtenidas para este caso son:

Ly = lim | e [l=0.16576 (6.34)
—00

£2 = klim H ey H2: 0.12983 (6.35)
—00

Lo = lim || e ||eo= 0.16576 (6.36)
k—oc0

En la figura 6.29 se observa como disminuye el error de posicién deseada en cada tarea repetida, para
k =1 se tiene §(41.41) = 0.0296, mientras que para k = 10 se obtiene §(41.89) = 0.0039.



6.3. Simulacion del robot manipulador de dos grados de libertad 81

En la tabla 6.3 se muestra la comparativa de las normas £; obtenidas:

| £i | PD [PD-ILC |
Ly [ 03136 | 0.1657
Ly | 0.1554 | 0.1298
Lo | 03136 | 0.1657

Tabla 6.3: Comparativa de £; para el sistema de la ecuacion (6.30).
El indice de desempeiio que se obtiene en este caso es igual a L, = 0.1298, en comparacion con el

resultado obtenido anteriormente se redujo el indice de desempeno 0.02563 unidades. Esto significa que el
indice de desempeiio esta en funcién de la respuesta transitoria del lazo cerrado de control, por lo tanto, el
control PD es quien regula el indice de desempeiio.

6.3. Simulacion del robot manipulador de dos grados de libertad

La ecuacién del lazo cerrado de control para el robot manipulador de 2gdl se muestra en la ecuacién
(6.37), donde T representa el par que inyecta la energia al robot manipulador.

. —q
O = [mog(e - ca - Ba)) (©:37)
Anteriormente ya se han realizado las simulaciones correspondientes para el péndulo simple, sin embar-
go, en el robot manipulador de dos grados de libertad se tiene una matriz de inercias y se presentan fuerzas
centripetas y de coriolis generando fuerzas radiales y desviaciéon del movimiento de traslacién debido a su
componente de rotacion, esto implica que en la matriz de inercias y en la matriz de fuerzas centripetas y
de coriolis existen elementos no lineales (sen y cos) expresados en la ecuacion (3.111). Sin embargo, los
pares gravitacionales se cancelan en el lazo cerrado de control PD.

Control PD
o ———
I =1 ' '
q1_ L Lyl png 1 Dir ema
I ! 1
I |
I 1
@ I ; g ”?14.@
I 1
! ! > u2 y2 »{ [q2_k]
| i y2 M,
ﬂl =a I J : ! ROBOT 2gdi
- » PD2 i
= 1 I
Bases e 1

Figura 6.30: Simulacién en simulink del lazo cerrado de control PD para el robot manipulador de dos
grados de libertad.

Se implementan las simulaciones para el caso del robot manipulador de dos grados de libertad con el
lazo cerrado de control PD, como se muestra en la figura 6.30.
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En la figura 6.31 se tienen las posiciones de salida g1 y q» correspondientes al extremo final del primer
y segundo eslabodn respectivamente. Con posiciones deseadas g4, = 45° y q,4, = 90°.

Pusicidn de salitda g, Pasiclén de salida q,

Error de pasiciin Error de posicidn

5 0 15 n
F——— t sequndas)

Figura 6.31: Posicion de salida del primer eslabén g7 y del segundo eslabon g, para k = 1.

Las matrices de ganancias proporcionales y derivativas que se implementaron para este ejemplo son:
o e S
P
En la figura 6.31 se observan las salidas de posicién en la primera iteracién o primer tarea realizada, anali-
zando la etapa transitoria se observa un sistema criticamente amortiguado, debido a que se tienen matrices
de ganancia derivativa que contrarrestan la energia al control proporcional de tal forma que la accion de
control derivativo reduce los sobreimpulsos dada la naturaleza del robot manipulador expresada en su mo-
delo dindmico, mientras que en estado estacionario se llega a la posicion deseada, por lo que te tienen las
posiciones g1 (14) = 45° y g5(14) = 90°, mientras que los errores de posicién §;(14) = —6.5803 x 107
y 42(14) = —3.5473 x 1078, lo que significa que se da un poco mds de la energfa requerida para colocar
al robot manipulador en las posiciones deseadas, sin embargo, este error puede ser interpretado como un
error nulo.

} , las cuales, fueron atenuadas proponiendo diferentes ganancias.

Posiciiin de salidn g Fusiciiin de salida g,

T
| SR

—_

Figura 6.32: Sefiales de salida del robot manipulador de 2gdl y errores de posicién
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Las posiciones de salida cuando se repite 10 veces la tarea junto con sus errores de posicion se muestran
en la figura 6.32, que como ha sucedido en todos los ejemplos anteriores, se tiene la misma salida en cada

una de las tareas repetidas.

Se obtienen las normas euclidianas para cada posicion articular:

£1 = klim || q1k le 0.0465 (6.38)
—00

Ly = lim || g, []= 0031601 (6.39)
—00

Lo = lim || Gy, [lo= 0.0465 (6.40)
k—o0

L1 = lim | g, 1= 0047215 (6.41)
—00

Lo = lim | Gy, |l2= 0037834 (6.42)
—00

Lo = lim || G, [lo= 0.047215 (6.43)
—00

Donde el indice de desempeiio £, indica un buen desempeio tanto para el primer eslabén como para el
segundo, de tal forma que el control PD inyecta la energia suficiente para llevar los extremos finales a la
posicién deseada.

Finalmente en la figura 6.33 se implementa el robot manipulador de dos grados de libertad en conjunto
con el control de aprendizaje iterativo, donde las posiciones articulares deseadas son: g4, = 45°. g4, = 90°.

‘ ' ‘/\. [a1]

leat] Control de Aprendizaje Iterativo
Proporcional B daisitents

*  [a2)

Figura 6.33: Simulacién en MatLab simulink del robot de 2gdl.

Las posiciones de salida para k = 1 son g1(14) = 45.378 y g2(14) = 91.514 correspondientes al
extremo final del primer y segundo eslabén respectivamente con posiciones deseadas g4, = 45° y g4, = 90°
mostradas en la figura 6.34.

Las sefiales de salida y los errores de posicién se muestran en la figura 6.35, con § = 0.01y v = 0.1, las
3 0} K, = {0.7(4.5) 0
01 0 0.7ky
con la figura 6.35 y las posiciones obtenidas, se tiene un leve incremento de la posicién de salida producido
por la integracion del control de aprendizaje iterativo que aporta una ganancia adicional para corregir el
error que en este caso particular es tan pequefio que se considera como cero y por esto mismo se ve refleja-
do en la etapa transitoria y en el estado estacionario.

matrices de ganancia proporcional y derivativa son Ky, = [ } . De acuerdo
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Figura 6.34: Posiciones de salida g1 y g2 del robot manipulador de dos grados de libertad.

Esta pequefia ganancia adicional disminuye lentamente en cada tarea realizada como se muestra en la
figura 6.35, sin embargo, no se obtiene un error del mismo valor como en el caso anterior.
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Figura 6.35: Seifiales de salida del robot manipulador de 2gdl y errores de posicién

Las normas obtenidas para este caso son:

L1
Lo
Lo

k—yo00
lim | 7, [l,= 0.1236
k—o0
lim || f]vlk |lc= 0.1772
k—o0

I

] 1f4.?|||;‘.:-?x'.'- : f
(6.44)
(6.45)
(6.46)
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L = lim || 3, 1= 01817 (6.47)
—00

Lo = lim || Gy |l2=0.1558 (6.48)
k—o0

Lo = lim || fy, [lo=0.1817 (6.49)
k—o0

El indice de desempeiio aumenta en este caso debido a la ganancia extra que incorpora el control de
aprendizaje iterativo.

La tabla 6.4 contiene las normas £; donde se comparan los indices de desempefio £, para los dos casos
anteriormente simulados. El mejor indice de desempefio esta dado por el control PD, sin embargo, el indice
de desempefio del control PD con el ILC es bueno, ya que solo se tiene una diferencia de 0.092 para g1 y
de 0.118 para g5.

| £; [PD (q1) [ PD-ILC (41) | PD (g2) | PD-ILC (g2) ||
L1 | 0.0465 0.1772 0.0472 0.1817

Ly | 0.0316 0.1236 0.0378 0.1558
Lo | 0.0472 0.1657 0.0472 0.1817

Tabla 6.4: Comparativa de £; para el sistema de la ecuacién (6.30).

A pesar de que en el ejemplo anterior no es posible ver el aporte del control de aprendizaje iterativo,
es importante resaltar una de las ventajas de éste: "se adapta a situaciones desconocidas". Por lo tanto,
se realiza una dltima prueba que consiste en ingresar una ganancia en las posiciones actuales q(t) y ver
como reaccionan los controles en esta situacion. Esa ganancia ingresada provoca una perturbacion en las
posiciones de salida q(t).

Control Proporcional-Derivativo B i )
Control PD-11LC

Posicitn de salida de q Pusicidn de salida g

Gananciz= 4 =

Canancia= 4

S aass ER R R RS RARRR 1R 0]

j “l ,_ l

Figura 6.36: Graficas comparativas de la posicién de salida g1 ante perturbaciones del control PD vs el
control PD-ILC, primero se afiade una ganancia = 4, y después una ganancia= (.5.
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En la figura 6.36 se muestran las posiciones de salida del control PD y del control PD-ILC para el pri-
mer eslab6n q1. Durante la simulacién se ingresa una ganancia de 4 unidades a la posicion de salida, la cual
provoca la perturbacién mostrada en la posicién de salida de ambos controles, sin embargo, en el caso del
control PD la perturbacién generada en g1 se mantiene y no se corrige, mientras que para el control PD-ILC
se corrige de manera inmediata dicha perturbacion. Ocurre lo mismo cuando se agrega una ganancia de 0.5
unidades para a la posicion de salida, la perturbacion generada no es corregida en el control PD, pero si es
corregida en el control PD-ILC.

Control PD-11.C

Posicidn de salida q, Posicidn de salida g,

.

Cianancia= 4 | — Gananeia— 4

2501

Cranancia= 0.5
Gananciy— 0.5

ST e TTTTTTTT T T T 0T

Esror de poscon Error de posicam

t {segundins §

Figura 6.37: Gréficas comparativas de la posicién de salida g, ante perturbaciones del control PD vs el
control PD-ILC, primero se afiade una ganancia = 4, y después una ganancia= 0.5.

Para la posicion de salida g, de la figura 6.37 se tiene la misma situacién que en g1. Esto ocurre debido
a que el control de aprendizaje iterativo almacena el vector de posiciones anteriores, lo que permite detectar
un cambio en la posicion de salida. La cual es corregida por la ganancia proporcional B en g y « en g».

6.4. Control PD+ de aprendizaje iterativo

A continuacién se presenta una propuesta tedrica para el control PD+ siguiendo el desarrollo de (Ari-
moto, 1986), de tal forma, que se tenga un ejemplo tedrico que defina el proceso iterativo recursivo del lazo
cerrado de control, como se muestra en la figura 6.38, donde se considera un robot manipulador de 3gdl
también llamado rotradi. Es importante resaltar que esta propuesta se realiza con la finalidad de entender
los conceptos tedricos que implementa (Arimoto, 1986) respecto al control de aprendizaje iterativo de tra-
yectorias, sin embargo, esta propuesta deja en claro, que asi sea para un control PD, PD+ o par calculado
es posible realizar este tipo de propuesta en conjunto con el control de aprendizaje iterativo para trabajos a
futuro.
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Figura 6.38: Diagrama de bloques del controlador PD+ de aprendizaje iterativo.

Se desarrolla la demostracién de convergencia del punto de equilibrio mediante la funcién estricta de
Lyapunov. Sea el modelo dindmico del robot manipulador:

Te = M(qp)dx + Clag, ax)dx + g(qx) + By (6.50)
Y el control PD+:
Tpp = Kyl + Koy + M(ar) g + C(ar, 4)aq + By + g(ar) (6.51)
Tk = TpD (6.52)
Te = M(qp)dy + Kpqy + Koqy + C(qy, i) dx + Bay (6.53)
Tk+1 = T + Kpak —+ Kqu (654)

La ecuacién (6.55) de lazo cerrado que involucra el modelo dindmico del robot y el esquema de control
PD+, expresado en variables de estado que define el problema de control de trayectoria, queda expresado
como:

i{ﬁk} = { 1 N _ N q O (6.55)
dt |qx ~M(ag — G) [Kp@x + Koy + C(aq(t) — qp, 4q — Qi) qx + By]
Se propone la siguiente funcién estricta de Lyapunov:
o~ 1.7 < 1~T ~ €0 ~T <
Viged) = s@Mlada +  5@&KpG = dM(a)de (6.56)
QU R T g ‘
Término cuadratico del Término cuadratico giel Térm‘i;o de
error de velocidad error de la posiciOn

productos cruzados

donde V (qy, q;) > 0.

Se obtiene la derivada respecto al tiempo de la ecuacién (6.56)
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- T __€0__ ymin _1_ € max _
V(d, ) < __[H i H} [ S 71 (2 + AR ] [H i H] <0
4 — r 1 € ] € max  __ 1
lall =3ty e+ 2] AR - iy (Mhita — 1)) L
V(@ @) < 0= lim [,g] —0 € R¥Vt>0 (6.57)
Lo cual demuestra estabilidad asintética del punto de equilibrio {g] = {g]

Esta demostracion de estabilidad del punto de equilibrio cuando u; = 0 asegura la acotacién de todos
los componentes de q. Se asume entonces que en la primera iteracién (k = 0) la derivada de q, desde la
posicion deseada q esta acotada desde arriba de la siguiente forma (Arimoto, 1986):

I'do — s [1< 70 (6.58)
Siempre que la primera entrada se establezca como ug(¢) = 0 en la ecuacién (6.59).
M(qy)dy + Cla, ap)ax + [B+ Ko] ax — Kp@y = wy (6.59)
Mientras que la norma del vector q esta definida como:
lall = maxizi, | q | (6.60)
Se asume acotacion uniforme del error de la velocidad, donde existe una 7y > 0 de tal forma que:
| 4 — qy ||< 71 Paratoda k = 1,2,...n (6.61)

Y sea el control de aprendizaje iterativo proporcional:

U1 = ut+ Agy (6.62)
4G = g5 — 9 (6.63)

donde A > 0O representa la matriz diagonal de ganancias proporcionales del algoritmo de control itera-
tivo.

Por el Teorema 1 propuesto por Arimoto se asume que la dindmico del robot estdn gobernadas por la
ecuacion (6.59) y la siguiente condicion:

IT-AMTq) || < p<1 (6.64)
De tal forma que esto se cumple cuando se obtiene la desigualdad siguiente:
IM(@dll < p6ll M(a)d Ilx (6.65)
Lo cual implica:

q(t) — O uniformemente en t € [0, ] (6.66)
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conforme k — oco. Finalmente, dado que ¢(0) = 0y q;(0) = 0 para toda k, se concluye que:
ac(t) — qu(t)y q(t) = qq uniformementeen t € [0, ¢/] (6.67)

conforme k — co. Quedando demostrada la desigualdad (Arimoto, 1986).
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Conclusiones

Con los estudios realizados sobre robots manipuladores, pasividad y aprendizaje de maquina se imple-
mentaron las simulaciones de red neuronal y aprendizaje iterativo. Los resultados obtenidos con la propuesta
de red neuronal, demuestran que con una sola capa neuronal es posible sustituir la cinematica directa e in-
versa en los controles de lazo cerrado cartesiano y articular, respectivamente, ademds de que el error de
posicién se encuentra en unidades de milésimas satisfaciendo e — 0 cuando  — oco. Esto permiti aplicar
el aprendizaje en robots manipuladores con una red neuronal y dio paso a continuar con el estudio de los
algoritmos candnicos de control de aprendizaje iterativo, haciendo posible demostrar la estabilidad asint6-
tica del punto de equilibrio en el control de aprendizaje iterativo escalar y vectorial (sistema dindmico de
segundo orden), se realizé la simulacién de control de aprendizaje iterativo para un sistema lineal escalar,
vectorial y el péndulo simple (no lineal).

Los resultados obtenidos con ambos sistemas lineales en el caso escalar y vectorial, muestran que a
partir de definir diferentes nimeros de iteraciones para la sefial de salida, que en ambos casos fue llegar
a 1, se tuvo una mejor respuesta transitoria al aumentar las iteraciones, mientras que el tiempo de llegada
disminuyd, ya que, el paso de integracion esta ligado con el tiempo de simulacién, sea t; = hk donde h es
el paso de integracion. Sin embargo, para el caso del péndulo simple, dada su naturaleza no lineal, se tiene
un rango de iteraciones de k = 1,000 a k = 10,000 en el que la sefial de salida intent6 aproximarse a la
posicion deseada 900, sin embargo, no logré acercarse a g, y por el contrario cuando k = 10, 000 decrecié
la aproximacion a q;.

Finalmente las simulaciones realizadas para tareas repetitivas mostraron una excelente respuesta en
la sefial de salida, incluso con el robot manipulador de un grado de libertad y de 2gdl, ya que en estos
casos se agreg0 la parte de control PD de retroalimentacion, la cual asegura que el sistema llegue a estado
estacionario y sea posible disminuir el sobreimpulso en la etapa transitoria de cada uno de los sistemas
simulados. Asi como, quedo establecida la importancia de este tipo de control hibrido con los resultados
obtenidos cuando se coloca una perturbacion durante las tareas repetidas, ya que, si no se tuviera el control
de aprendizaje iterativo el sistema seguiria trabajando con la perturbacion ingresada y en un caso aplicado
podria ser un robot manipulador que realiza cortes o trabaja sobre un darea de pintura, etc. este tipo de errores
podrian retrasar la produccién en masa que se tiene en una industria, lo que implicaria perdidas monetarias.
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