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CONTROL ADAPTATIVO CON RED NEURONAL DE ELMAN Y MODOS DESLIZANTES

RESUMEN

Se presentaun esquema de control adaptativo, donde se emplea unared
neuronal de Elmanlacual identificalaplantacon un aprendizaje por medio de
planos deslizantes. Estos planos también sirven paraactualizar |os parametros
del controlador, lo cual le darobustez al sistema de control. El esquema es
aplicable tanto a plantas lineales como no lineales.

PALABRAS CLAVES: Control adaptativo, red neurona de Elman, modos
deslizantes.

ABSTRACT

An Elman neural network is used in an adaptive control scheme. The network
is used for the plant identification with sliding planes learning approach. The
sliding planes are also used to actualize the controller parameters, therefore
giving robustness to the control system. The scheme is applied to linear as non
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linear plants.
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1. INTRODUCCION

El problema del disefio de controladores para plantas con
parametros variantes, incertidumbres en e modelo y
perturbaci ones externas puede ser tratado con latécnicadel
control por modo deslizante [1],[2],[3]. Recientemente
varios autores han propuesto técnicas donde se combinan
lasredes neuronalesy latécnica de modos deslizantes[4],
[5].

La red neurona recurrente de Elman [7], identifica y
predice una muestra delante de la sefial de salida, con esta
sefial se obtiene el error del modelo delaplanta, el cual se
utiliza para calcular €l plano dedizante del modelo. El
aprendizaje de lared, que aprende el modelo de la planta,
lo realiza con latécnica de planos deslizantes, estos planos
también sirven para actuaizar los parametros del
controlador, el cua es una version digital de un control
PID.

2. ESQUEMA DE CONTROL NEURO-ADAPTIVO
Una via para implementar un control con red neuronal es

usando el principio de control un paso adelante. En éste, un
predictor en lazo cerrado, monitorea las entradas y salidas
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delaplantay predicelasalidafuturaunamuestraadelante.

El controlador un paso adelante, monitorea las entradas
pasadas y las actuales, asi como la salidas pasadas y
manipulalaentradade control delaplantadeta formaque
la prediccion de la salida sea la salida deseada. El control
un paso adelante lineal y su contraparte adaptativa, esta
descritaen Goodwiny Sin[8]. El control por red neuronal
para plantas no lineales es similar. Un red neuronal como
model o de la planta es usada para prediccion.

El controlador (usualmente otra red neuronal) monitorea
entradas y salidas de la planta y manipula la entrada de
control paracalcular laprediccién delasalida, basado en
el modelo interno del sistema el cua fue identificado y
almacenado por lared neuronal como modelo de la planta.

En lafigura 1 se muestra el esquema utilizado, el cual se
puede aplicar aplantas no linealesy con incertidumbres en
los parametros. Esta estructura es general en el sentido en
gue puede ser facilmente extendida a otros disefios de
control, como por ejemplo model o de referencia, o podria
adicionarse algun criterio de optimizacién, convirtiéndolo
en control éptimo.
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Figura 1. Esquemadel sistemaimplementado.

Se debe notar que € error usado para la adaptacion del
controlador serdel error delapropiasefial de control (Error
de comando); aungue éste normal mente no estadisponible,
ya que no se tiene la sefial de control deseada. En este
articulo seestimarael error decomandoy sellamaraerror
de comando virtual, su célculo se hardusando laprediccion
del modelo de la planta:

e, (k+1) = me(k +1) )

flu (k)
donde e(k +1) =r(k+1) - y(k+2) y Wk +1)/ Tu(k)
esun estimado del Jacobiano del sistema, €l cual seobtiene
usando lared neuronal como modelo.

3. MODELO PREDICTIVO DE LA PLANTA

Las redes neuronales pueden ser clasificadas como
unidireccionales 'y recurrentes. En las redes
unidireccionales, las neuronas estén conectadas detal forma
que las sefides fluyen en una sola direccién de la entrada
hacialasalida. En las redes recurrentes existen conexiones
tanto haciadelante como haciaatras alolargo delascuales
se propagan las sefiales en direcciones opuestas.

Las redes unidireccionales han sido aplicadas a la
identificaci én con éxito, aunque con algunosinconvenientes
como gran numero de neuronas en la capa de entrada, |o
que conllevaasusceptibilidad al ruidoy aprendizajelento.
Debido a su estructura, las redes recurrentes no sufren de
los anteriores inconvenientes. Lared de Elman [7] es uno
delostiposméassimplesdered recurrentelacual puede ser
entrenada también usando el algoritmo estéandar de retro-
propagacion.
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Figura 2. Red de Elman modificada.

La figura 2 muestra la red de Elman modificada. Esta se
utiliza para obtener el modelo de la planta 'y predecir su
salida

Laestructurade lared consiste de una neurona de entrada,
una de salida, un nimero de neuronas ocultas e igual
nimero de neuronas de contexto. Las sdlidas de las
neuronas ocultas son conectadas alas unidades de contexto,
lo cual puede ser considerado como unidades de memoria
de un paso de retardo.

L as salidas de las neuronas de contexto hacen parte de las
entradas de las neuronas ocultas. Solo a las conexiones
hacia adelante se les modificaran los pesos y los pesos de
las conexiones recurrentes (de las ocultas al as de contexto)
seran iguales a uno. Asi como un sistema dinamico
representa una relacion entre la salida presente y las
entradas pasadas, |a introduccion de realimentacion en las
neuronas de contexto representa la posibilidad delared de
Elman de modelar sistemas.
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Al principio del entrenamiento, las salidas de las neuronas
de contexto son inicializadas en cero (parafuncion tangente
hiperbdlica) o en 0.5 (para sigmoidal). La salida de la
neuronaj de contexto es:

x;(k+1) =ax, (k) +x;(k) )
donde x; (k) y x; (k) sonlassdidasdelaneuronaj-ésma

de contexto y ocultarespectivamentey a eslagananciade
realimentacion.

El valor de a debe estar entre 0y 1y se tomarafijo para
todas las realimentaciones.

Es de anotar que el comportamiento de la red de Elman
depende altamente del valor escogido paraa.

Lasalidade lared neurona puede ser determinada como:

. 14 ey O
yk+D)=fia 2 fuéa Wl,'j]j(k) 1] €)
1= gi=1 u %
Donde q es €l nimero deneuronas en lacapaoculta(=4),
n eslasumade €l nimero deentradas (= 1) y cuatro esel
nimero de unidades de contexto, W1ij es € peso de la
neuronai en lacapaocultaalaentradaj, W2i esel peso de
la neurona oculta a la de salida, (k) es un conjunto de
datos consistente de la sefial de control u(k) y las salidas
delasneuronas de contexto en el mismoinstantek, £, (3

eslafuncion de activacion parael nodo ocultoi, y f(3 es
lafuncién de activacion lineal del nodo de salida.

El Jacobiano estimado del sistemaesusado paracalcular el
error de comando “virtual” el cual puede ser determinado
por la aplicacion directa de laregla de la cadena:

B+D) _ 4 B+ Vi () T
1., (k) i=1 Vo (x:) T, Tu(k)

QW20 [y Gl f o )WLy (4)

con f5 (¥ lafuncion sigmoidal.
Si f5 (3 eslafuncion tangente hiperbdlica, (4) seconvierte
en:

) i\lW i1 /u( ’)]gzé, i1 ()
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4. CONTROLADOR
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Figura 3. Controlador.

Un controlador del tipo PID adaptativo es utilizado y se
muestra en la figura 3. Es posible ademés implementar
otros controladores.

La sefia de control u(k) se calcula como:

u(k) = u(k - 1) + Ky (k) (k) + K5 (k)hy (k) ©)
+K3(k)hs (k)

donde K1, K2, K3 son los parametros del controlador
e(k)=rk)- y(k)es e error de realimentacion,
hy (k) =e(k)- e(k-1)

hy (k) = e(k)

hy(k) =e(k)- 2e(k- 1) +e(k- 2)

y y(k) , r(k) son la sdida real y la sefial deseada en €
instante k.

5. ALGORITMO DE APRENDIZAJE POR MODO
DESLIZANTE

Si € entrenamiento nunca es desactivado, el esqguemadela
figura 1 podria ser en principio un controlador adaptativo
para sistemas variantes en el tiempo.

El disefio del control por planos deslizantes se divide en
dosfases. Enlaprimera, unasuperficie deslizante se define
para producir un comportamiento entrada/salida. En la
segunda, |0s pesos son actualizados de formaque satisfagan
las condiciones de seguimiento en la superficie deslizante.
Para la capa de sdlida del modelo y para la salida del
controlador, |las superficies dedlizantes son definidasen (7)
y (8) respectivamente:

Sm :ém +| 1em (7)
Sc =éu +| 2€y (8)
donde e, (k) = y(k) - y(k) esel error del modeloy | 1

| ,>0, son constantes.

Para la capa oculta de la red neuronal como modelo, la
superficie es definida como:

Sy =éy +| ey ©)
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donde e, =(1/2e,? y |, >0.

Y considerando que las funciones de activacion de ambas
estructuras son lineales, la adaptacién de |os pesos parala
red neuronal como modelo y e controlador puede ser
obtenida por (10) y (11):

DWZI = a1Sign (Sm )|em |fH (xi) (10)
DK, 35 =a ,sign (S, )|eu |h1,2,3 (11)

cona,,a,>0.

La actualizacién para la capa oculta es dada en (12) para
una funcién de activacién tangente hiperbdlica:

bsign (S5 )|eH |
1
S(ent 2, +h)IL- £ (x,)]
dondeh esunapequefiaconstante paraprevenir ladivision
por cero.

D1, = 1; (12)

Paraprevenir el efecto de“ chattering”, se puede utilizar la
siguiente férmula, en vez de la funcién signo:
S

S+ d

donde d es una constante positiva pequefia.

u(s) = (13)

Lo ideal seria tener | ,,l , grandes para garantizar

convergenciarapida, pero esto puedeimplicar problemasde
convergencia e inestabilidad. Por esto los pardmetros

|',,l,, se deben calcular dentro de unos limites de
acuerdo a (14) y (15):

I, = maxgeabs}- L W), |em|1J 9 (14)

P Su(x) T |em|% a

[, = max} MP (15)
fle[p
6. SIMULACIONES

Se implementaron varias simulaciones para plantas
lineales y no lineales, obteniendo buenos resultados, por
giemplo, paralaplantano lineal tomadade[6] :

() + park* [y(@0)|y(1) = u(o) (16)

y en su version discreta
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y(k)=y(k- D)+ Tu(k-1)

- T><par1>1y(k - 1)| xy(k - 1) (n

Donde parl es0.8 para O£ £ £900y 1.7 para k>900.

En lafigura4 se muestrala sefial dereferenciay lasaida
delaplanta. La sefia de referencia es unafuncion seno,
r(k) = sin(2pk /500) , nétese el cambio en k=900 debido

alavariacion en parl.
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Figura4. Sefial dereferenciay salidade la planta.

Paralaanterior planta, se muestratambién el valor absoluto
del error del modelo (figura 5), la sefid de control (figura
6) y los cambios de los parametros del controlador ( figura
7.
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Figura 5. Error del modelo.
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Figura 6. Sefia de control.

En lafigura 6 se observa como la sefial de control aumenta
para compensar € cambio en parly los parametros del
controlador (figura 7) presentan cambios en su pendiente.
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Figura7. Variacion delos parametros del controlador, k1 (accion

derivativa), k2 (accién proporcional), k3 (.accién integral).

7. CONCLUSIONES

El esquema mostrado presenta un buen comportamiento en
¢l control adaptativo de varias plantas, tanto lineales como
no lineales. Aunque | as redes recurrentes pueden presentar
problemas de estabilidad, latécnica de planos deslizantes,
le da robustez a control y elimina la inestabilidad, esto
Ultimo faltaria por ser demostrado, pero a través de las
simulaciones realizadas se puede ver que €l esquema
presenta buena estabilidad.
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