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Resumen

La complejidad del modelado matemadtico de sistemas dindmicos, es un problema que existe de-
bido al deseo inconmensurable de construir y controlar sistemas més grandes y sofisticados. Debido a
esto nuevas teorias han surgido como alternativas al concepto ortodoxo de control de sistemas de al-
to orden, tales como pardmetros distribuidos, redes neuronales y la teoria de control descentralizado.
Los robdts manipuladores son ejemplos de esta clase de sistemas, debido a sus dindmicas no lineales
complejas y la dificultad en la medicién de sus pardmetros. Atin si, solo se consideran los términos
mads importantes, el modelo matemadtico resultante requiere algoritmos de control con una gran can-
tidad de operaciones matemadticas, por este motivo es posible disenar un control descentralizado, que
consista en controladores independientes, considerando tinicamente las variables locales para cada
subsistema.

En este trabajo se presenta un controlador descentralizado utilizando redes neuronales recurren-
tes de alto orden (RHONNS) discretas para aproximar las dindmicas de los sistemas, por medio de
un esquema de identificacién y control neuronal. El entrenamiento de las RHONNS se realiza utili-
zando el filtro de Kalman unscented (UKF) y se compara con trabajos previos realizados con filtro de
Kalman extendido (EKF). Los sistemas empleados son el manipulador rob6tico de accionamiento di-
recto vertical de dos grados de libertad (g.d.l.) y el robot industrial Mitsubishi PA10-7CE de siete g.d.1.,
los cuales se encuentran en el Laboratorio de Mecatrénica y Control del Instituto Tecnolégico de la

Laguna.



Abstract

The complexity of dynamic systems modeling is a problem that exists because of our intensive
and limitless desire to build and control ever larger and more sophisticated systems. Due to this, new
theories have arisen as alternatives to the orthodox concept of control of high order systems, such as
distributed parameters, neural networks, and decentralized control theory. Robot manipulators are
examples of this class of systems, due to their nonlinear complex dynamics, with strong interconnec-
tions, parameters difficult to measure and dynamics difficult to model. Considering only the most
important terms, the mathematical model obtained requires control algorithms with a great number
of mathematical operations, for which it is possible to design decentralized control, that consist of

independent controllers, considering only local variables to each subsystem.

This work presents a decentralized controller using a discrete-time recurrent high order neural
networks (RHONNSs) to approximate the dynamics of systems, through an identification scheme and
neural control strategy. The neural network learning is performed on-line by unscented Kalman filter
(UKF) and it is compared with previous works done with extended Kalman filter (EKF). The systems
used are the vertical direct-drive robotic manipulator with two degrees of freedom (DOF) and the in-
dustrial robot Mitsubishi PA10-7CE of seven DOE which are located in the Mechatronics and Control

Laboratory of the Instituto Tecnolégico de la Laguna.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Definir control de robots puede resultar f4cil en primera instancia; en términos generales consiste
en hacer que un robot lleve a cabo una determinada tarea. Sin embargo, el cémo realizar dicha tarea,
ha hecho que dareas interdisciplinarias como la ingenieria de control, la robética y la mecatrénica
interactien entre si para solucionar este problema.

Principalmente, un sistema robético resultaria inttil si no se puede controlar en la forma en que
se posiciona en su espacio de trabajo; ademds, es necesario considerar la interaccién con el entorno;
para ello la comunidad cientifica se ha dado a la tarea de abordar este problema tanto de manera te6-
rica como préctica. Por ejemplo, la ingenieria de control con el fin de producir un comportamiento
deseado en el robot se basa en el modelado matematico y en el anélisis de su dindmica; la roboti-
ca por su parte estudia los robots, su disefio, manufactura y aplicacién, mientras que la mecatrénica
abarca la combinacién sinérgica de las ingenierias mecdanica, eléctrica, electrénica de control y de sis-
temas computacionales que se extiende y particulariza para todo tipo de robots; por ejemplo: robots
manipuladores, robots méviles, robots paralelos, robots flexibles, robots de servicio, teleoperacién o
sistemas multirobot.

En el caso particular para manipuladores rob6ticos que se desplazan libremente dentro de su es-
pacio de trabajo sin que tenga una interaccion con el entorno, la posicién y velocidad articular son las
salidas del robot y el objetivo de control asociado al seguimiento de trayectorias; éste recibe el nombre
de control de movimiento.

De acuerdo a datos del Consorcio Nacional de Recursos de Informacién Cientifica y Tecnolégica
(CONRICYT) en la ultima década, la cantidad de trabajos que abordan el tema del control de movi-
miento de manipuladores robéticos ha superado la cifra de 19,000 trabajos publicados, en donde se
analizan diversos tipos de controladores cineméticos y dindmicos; todo debido a la demanda tecno-
légica de la sociedad actual que ha requerido nuevos enfoques a los problemas de control surgidos
por lanecesidad de crear sistemas cada vez mas complejos y sofisticados. Las redes neuronales (Neu-
ral Networks o NN por sus siglas en inglés), debido a su habilidad de aprendizaje y su capacidad de

adaptarse, son una herramienta significativa en el modelado y control de este tipo de sistemas.



2 Introduccion

El uso de las redes neuronales en la robética se aplica en la aproximacion de la dindmica del siste-
ma, donde es necesario trabajar con sistemas no lineales de alto orden con un escaso conocimiento
de la planta y de su medio ambiente, y a partir de esta aproximacién del modelo proponer una ley de

control.

Los robots manipuladores son ejemplos de esta clase de sistemas debido a sus dindmicas no linea-
les complejas y la dificultad en la medicién de sus pardmetros. Aun si solo se consideran los términos
mads importantes, el modelo matemaético resultante requiere algoritmos de control con una gran can-
tidad de operaciones matematicas; por este motivo es posible disefiar un control descentralizado que
consista en controladores independientes, considerando tinicamente las variables locales para cada
subsistema [Siljak, 2011].

Algunos autores [Nguyen and Widrow, 1990] definen una red neuronal como un sistema con en-
tradas y salidas que estd compuesta de muchos elementos de procesamiento similares. Cada elemen-
to de procesamiento tiene un nimero de pesos sindpticos o simplemente pesos. Ajustando los pesos
de un elemento se puede cambiar el comportamiento del mismo y, por lo tanto, puede también alte-
rar el comportamiento total de la red para alcanzar la relacién de entrada-salida deseada. Este tiltimo
proceso es conocido como entrenamiento de la red.

El filtro de Kalman (KF) [Kalman, 1960] es una herramienta popular y efectiva como estimador
de estados para sistemas lineales, el cual puede ser simplemente implementado en dos pasos: pre-
diccién y actualizacion. Las ecuaciones de prediccion determinan las estimaciones a priori de los
estados y la covarianza del error; en el siguiente paso, se actualizan las estimaciones para calcular la
matriz de ganancias de Kalman, dando como resultado las estimaciones siguientes [Simon, 2006]. En
el caso de sistemas no lineales se requieren aproximaciones para tratar la no linealidad de las ecua-
ciones de estado y/o salida del sistema. Existen bastantes variantes del KF para sistemas no lineales,
el filtro de Kalman extendido (EKF) [Kalman and Bucy, 1961] y el filtro de Kalman Unscented (UKF)
[Julier and Uhlmann, 1997] son los mds utilizados. Ambos filtros mantienen la misma metodologia
que el filtro de Kalman original, pero utilizan diferentes enfoques para tratar la no linealidad. El EKF
involucra matrices Jacobianas en un enfoque de linealizacién analitica mientras que el UKF utiliza un

enfoque estadistico denominado transformaciéon Unscented (UT) [Julier and Uhlmann, 1997].

En algunos trabajos y articulos, se presenta el andlisis, el estudio y la comparacién entre los filtros
EKF y UKF; en [Rhudy et al., 2013], los autores presentan un anélisis del desempefio de distintos al-
goritmos para la estimacion de la posicién de una aeronave usando el EKF y el UKE La informacién
detallada para la implementacién de los algoritmos EKF y UKF se presenta en [Rhudy and Gu, 2013].

Los autores de [Jin, 1998] y [Liu, 1999] muestran la aplicaciéon de un controlador descentraliza-
do en manipuladores robéticos en donde cada articulacién y su respectivo eslabén se considera un
subsistema con el fin de desarrollar controladores locales utilizando inicamente las mediciones de
posicion y de velocidad angulares, que ademads, compensan los efectos de interconexién consideran-

dolos como perturbaciones.

En [Safaric and Rodic, 2000], se reporta un esquema de control descentralizado para manipula-
dores robdticos, donde se utilizan redes neuronales “feedforward” para aproximar las dindmicas de
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cada articulacién de manera independiente. Una estrategia de control cinemadtico descentralizado
para multiples manipuladores redundantes se propone en [Li et al., 2012] para resolver el problema
de ejecucion de la tarea cooperativa por medio de redes neuronales recurrentes.

En [Garcia-Hernandez et al., 2009], los autores presentan un esquema de identificacién y control
neuronal descentralizado discreto aplicando redes neuronales recurrentes de alto orden (RHONN)
entrenadas con un algoritmo EKE La ley de control en tiempo discreto propuesta se basa en técnicas
de modos deslizantes y control por bloques. Este algoritmo de control se implementa en tiempo real
para un robot planar de 2 grados de libertad (g.d.l.) mostrado en la Figura 1.1.

En [Garcia-Herndndez et al., 2011] se propone una estrategia de control descentralizado similar,
usando un esquema para la identificacién y el control del brazo robético Mitsubishi PA10-7CE de 7
g.d.l. mostrado en la Figura 1.2.

En [Flores-Avila, 2014] se propuso un esquema de control descentralizado difuso adaptable para
el brazo robético Mitsubishi PA10-7CE de 7 g.d.l. mostrado en la Figura 1.2.

Figura 1.1: Robot planar de 2 g.d.l Figura 1.2: Brazo robético Mitsubishi PA10-7CE

1.2. Objetivos de la tesis

1.2.1. Obijetivo general

Desarrollar algoritmos de control basados en redes neuronales entrenadas por medio de filtros
de Kalman no lineales, con el fin de analizar su desempenio frente a otros algoritmos existentes en la
actualidad. Posteriormente se considera su implementacion en tiempo real en un robot manipulador
de los disponibles en el laboratorio de posgrado de Mecatrénica y Control del Instituto Tecnolégico
de La Laguna (ITL).

1.2.2. Objetivos especificos

= Investigar el estado del arte acerca de la aplicacién de estimadores de estados para el entrena-
miento de una red neuronal recurrente de alto orden (Recurrent High Order Neural Network o
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RHONN por sus siglas en inglés).

» Disefiar algoritmos de control basados en redes neuronales recurrentes de alto orden con en-

trenamiento UKF utilizando Matlab/Simulink.

= Realizar simulaciones sujetas a diferentes condiciones iniciales con el fin de analizar su desem-

peio frente al entrenamiento con el filtro de Kalman Extendido de la literatura.

= Implementar la metodologia propuesta en tiempo real en un robot manipulador de 2 g.d.1.

1.3. Motivacion

La teoria de control no lineal y sus aplicaciones en la estimacion de estados para modelos com-
plejos se ha incrementado por el desarrollo tecnolégico de la computacién que mediante el calculo
numérico facilita su andlisis e implementacién. Un ejemplo de las aplicaciones esta relacionado con
los sistemas mecatrénicos que permiten aplicar el filtro de Kalman para la estimacién de estados y en
casos especificos el entrenamiento de redes neuronales. La motivaciéon de este trabajo es desarrollar
e implementar un algoritmo de aprendizaje basado en el filtro de Kalman Unscented para el entrena-
miento de redes neuronales y aplicarlo posteriormente a manipuladores robdéticos a nivel simulacion
y tiempo real, permitiendo asila comparacién de esta metodologia propuesta con otras reportadas en

la literatura.

1.4. Estructurade la tesis

La estructura del presente trabajo de tesis se divide de la siguiente forma:

En el capitulo 2 se introducen los conceptos basicos de redes neuronales; ademds de la metodo-
logia de aplicacion de los filtros de Kalman se incluyen también algunas definiciones de estabilidad.
En el capitulo 3 se presenta el esquema de control descentralizado neuro-adaptable indirecto para la
identificacién y seguimiento de trayectorias. En el capitulo 4 se implementan los esquemas de identi-
ficacién y control para el robot manipulador de dos grados de libertad y el brazo robético Mitsubishi
PA10-7CE, respectivamente. Ademads se muestran los resultados de los experimentos en tiempo real
de los controladores descritos en el capitulo 3 para el caso del robot manipulador de 2 g.d.L

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones generales y trabajo futuro.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1. Definiciones de estabilidad

Considérese el sistema no lineal con multiples entradas-multiples salidas (MIMO por sus siglas en

inglés)

x(k+1) = F(x(k), u(k)) 2.1
y(k) = h(x(k)) 2.2)

donde x(k) € R" son los estados del sistema, u(k) € R™ describe las entradas al sistema, y(k) € R” son

las salidas del sistema; F y & son funciones no lineales.

Ademas, se considera un tipo especial de sistemas dindmicos no lineales en tiempo discreto donde

el ruido en el proceso Q(k) y el ruido en la medicién R(k) se suponen aditivos y son descritos por

x(k+1) = F(x(k), u(k)) + Q(k)
y(k) = H(x(k)) + R(k)

(2.3)

Definicién 2.1 [Ge et al., 2004] Se dice que el sistema (2.1) es forzado o que tiene entrada(s). En con-

traste, el sistema descrito por una ecuacion sin presencia explicita de una entrada u(k), es decir
x(k+1) =F(x(k))

se dice que es no forzado. Puede obtenerse después de seleccionar la entrada u(k) como una funcién

de realimentacién del estado
u(k) = 9(xk) (2.4)
que dicha sustitucion elimina u(k):

x(k+1) = F(x(k),9(x(k))) (2.5)
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lo cual produce un sistema no forzado (2.5).

Definiciéon 2.2 [Khalil, 2002] Las soluciones de (2.1) son

Uniformemente acotadas si existe una constante positiva ¢, independiente de ky = 0, y para cada

a€ (0,c), se encuentra § = f(a) > 0, independiente de ko, tal que

lIx(ko)ll = a=llx(k)ll= B, Vk=ko (2.6)

Uniformemente acotadas de manera global si (2.6) se mantienen para una a arbitrariamente

grande.

Ultima y uniformemente acotadas con b como tltima cota si existen constantes positivas by c,
independientes de ky = 0, y para cada a € (0, ¢) se encuentra K = K(a, b) = 0 independiente de

ko, tal que
llx(ko)ll=a=llx(k)ll<b, Vk=ko+K 2.7
Ultima y uniformemente acotadas de manera semiglobal (semiglobally uniformly ultimately

bounded o SGUUB por sus siglas en inglés) si (2.7) se mantienen para una a arbitrariamente

pequena

A

Ultima cota b

x(k
N S b

Wl e

Figura 2.1: Representacion de SGUUB
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Definici6én 2.3 [Ge et al., 2004] La soluci6n para (2.1)-(2.4) es SGUUB, si para cualquier Q c R” y toda

x(0) € Q, existe un € > 0 y un nimero K(e, x(kp)) tal que ||x(k)|| <€ Vk=ko+K

En otras palabras, la solucién de (2.1) es SGUUB si para cualquier conjunto acotado Q (arbitraria-
mente grande) y cualquier conjunto Qg (arbitrariamente pequefio) que contiene (0,0) como un punto
interior, existe unaley de control (2.4) tal que cada trayectoria del sistema en lazo cerrado que comen-
zando en Q entre en el conjunto Qg = {x(k) | [lx(k)|| <€} en un tiempo finito y permanezca dentro a partir

de entonces [Zhang and loannou, 1996].

Teorema 2.4 [Ge et al., 2004] Sea V (x(k)) una funcién de Lyapunov para el sistema en tiempo discreto
(2.1), que satisface las siguientes propiedades:

Y1(lx(OI) = V(x) < y2(lx(O)I)
V(xtk+1)) — V(x(k) = AV (x(k))
< —y3(lx(B)ID +7y3Q)

donde { es una constante positiva, y1(-) y y2(-) son funciones estrictamente crecientes, y y3(-) es una
funcién continua, no decreciente. Por lo que, si AV (x(k)) < 0 para ||x(k)|| > {, entonces x(k) es Gltima

y uniformemente acotada, i.e., existe un instante de tiempo k7, tal que [|x(k)|| <, Yk < kr.

Definici6n 2.5 [Khalil, 2002] Un subconjunto S € R" se dice acotado si existe r > 0 tal que ||x|| < r para
todaxe€S.

Definicién 2.6 [Khalil, 2002] Se dice que el sistema (2.8) es BIBO (bounded input bounded output, en-
trada acotada salida acotada) estable si para una entrada acotada u(k), el sistema produce una salida

acotada y(k) para 0 < k < oo.

Lema 2.7 [Rugh and Rugh, 1996] Considérese el sistema lineal discreto variante en el tiempo dado por

x(k+1)=A(k)x(k) + B(k)u(k)
y(k) = C(k)x(k)

(2.8)

donde, A(k), By C son matrices de dimensiones apropiadas, x(k) € R", y(k) € R” y u(k) € R™. Sea
®(ky, ko) la matriz de transicion de estado correspondiente a A(k) para el sistema (2.8), ®(ky, ko) =
]'[’,z: ]]:(1) - 1A(k). Si d(kq, kg) <1 Vky > ko> 0 entonces el sistema (2.8) es

1. Exponencialmente estable de manera global para el sistema no forzado y

2. BIBO estable.

Teorema 2.8 (Principio de separacién) [Lin and Byrnes, 1994] El problema de estabilizacion asint6tica

del sistema (2.1)-(2.2) a través de la realimentaciéon del estado estimado
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u(k) = 9(x(k))
x(k+1) = F(x(k), u(k), y(k)

(2.9

tiene solucién si y solo si el sistema (2.1)-(2.2) es asint6ticamente estable y exponencialmente detec-
table.
Corolario 2.9 [Lin and Byrnes, 1994] Existe un observador exponencial para el sistema en tiempo dis-

creto no lineal estable de Lyapunov (2.1)-(2.2) con u(k) = 0 siy solo si la aproximacién lineal
x(k+1)=A(k)x(k) + B(k)u(k)

y(k) = C(k)x(k) (2.10)

AKR) = 5 mor BUO= 5 lecor €)= 52l oco

del sistema (2.1)-(2.2) es detectable.

Definicién 2.9a [Hespanha, 2018] El par (A, C) del sistema (2.1)-(2.2) se dice que es detectable, si existe

una matriz de realimentacion de salida L tal que el sistema
X =[A(t)-L(n)C(t)]x

es asintéticamente estable.
Teorema 2.10 [Karvonen et al., 2014] Considérese el sistema no lineal (2.3) y el algoritmo UKF descrito
en el apéndice B. Ademas, teniendo en cuenta que las siguientes suposiciones son ciertas
(1) Existen nimeros reales fiin, Rmin # 0,V fmax» Rmax # 0 de tal manera que se cumplan para cual-
quier k=0

Fninl SFROEWR)" < fra.l,

W . I<HHK <h? I

min max~"*

(2) Existen ntimeros reales pnin, Pmax> T'min» "'max> Gmin » Gmax > 0 tales que cumplen

Pminl = P(Kk) < pmaxl,
qminl = Q(k) = Qmaxly

Tminl < R(K) < Tmax],
entonces el error de estimacion ¥(k) = x(k) — X (k) se encuentra acotado de manera exponencial segin
[Dimirovski et al., 2012].
2.2. Redes neuronales

Una de las metas de la ingenieria en control es implementar sistemas automadticos capaces de

operar con un mayor grado de independencia de las acciones del ser humano, dentro de un ambiente
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no estructurado y con incertidumbres [Gupta and Rao, 1994].

Un sistema de control inteligente tiene la habilidad de aprender adquiriendo informacién duran-
te la operacion de los comportamientos desconocidos de la planta y su entorno, de manera que su
ejecucion es mejorada. Con este concepto de aprendizaje es posible extender la regién de operacion
y finalmente lograr la implementacién de sistemas auténomos.

Una metodologia de control que tiene el potencial de implementar este aprendizaje, son las redes
neuronales artificiales (Artificial Neural Networks o ANNs por sus siglas en inglés). Ciertamente, la
morfologia neuronal del sistema nervioso es mucho més compleja. No obstante, una analogia simpli-
ficada fue desarrollada en la década de los sesentas, la cual ha sido utilizada en muiltiples aplicaciones

de ingenieria.

Las redes neuronales artificiales debido a su habilidad de aprendizaje y su capacidad de adaptarse,

son una herramienta significativa en el modelado y control de sistemas auténomos.

Wy
xl — — — —
~ \\
~ o) 1+
Y u
: : // 1
. . // Funcion de
Ve Activacion
xm_ — — —

Figura 2.2: Modelo de una neurona artificial

Las ANNs son modelos simplificados de sus homénimas biol6gicas como se muestra en la Figu-
ra 2.2, ya que tratan de emular las capacidades del cerebro para resolver problemas complejos por
medio del aprendizaje, que es el proceso por el cual los pardmetros de la red se adaptan por una inter-
accion continua con el medio ambiente [Sdnchez and Alanis, 2006]. Este proceso implica la siguiente

secuencia de eventos.

1. La estimulacion es provocada por el medio ambiente.
2. Lared ajusta sus pardmetros.

3. Se genera una nueva respuesta

Se pueden identificar tres elementos basicos del modelo [Haykin, 2004]:
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= Un conjunto de sinapsis o enlaces de conexién, cada uno de ellos parametrizado por un peso
propio llamado peso sindptico, denotado por w;. Es importante aclarar que el primer subin-
dice corresponde a la neurona en cuestién (receptora), mientras que el segundo subindice se
refiere a la sefial de entrada x; de la sinapsis j (neurona emisora). A diferencia de la sinapsis en
el cerebro los pesos sindpticos en neuronas artificiales pueden encontrarse dentro de un rango
que incluye valores tanto negativos (sefial inhibidora) como positivos (sefal excitadora).

= Un sumador para las sefiales de entrada ponderadas por los respectivos pesos sindpticos de

cada neurona.

» Una funcién de activacién para limitar la amplitud de la salida de la neurona. A la funcién de
activacion también se le llama funcién de acotamiento que consiste en una transformacién no

lineal que limita el rango permisible de la sefial de salida a un valor finito.

El modelo mostrado en la Figura 2.2 también incluye un umbral, denotado por wy, el cual polariza
la entrada (disminuye o aumenta). En términos matemaéticos, se puede describir el comportamiento

de la neurona n que se muestra en la Figura 2.2 de la siguiente manera

m
U=y wpjxj, (2.11)
j=1
y=¢u+wop, (2.12)
donde x1,---, x;, son las sefiales de entrada; wy,,---, Wy, son los pesos sindpticos correspondientes

ala neurona n; u es la combinacién lineal de las entradas ponderadas por los pesos sindpticos; wy es

el umbral; ¢(-) es la funcién de activacién; por tltimo, y es la salida de la neurona.

Existen multiples funciones de activacién ¢(-) para definir la salida de la neurona en funcién del
potencial de activacion denotado por v = (1 + wy). En [Haykin, 2004] se incluyen los siguientes tipos

de funciones de activacién las cuales toman valores en el intervalo cerrado [0, 1].

1. Funcion escalon. Esta funcién de activacién, presentada en la Figura 2.3, también se le conoce

como funcién Heaviside o escalon unitario, la cual se describe por

1 para v=0,
QW)= (2.13)
0 para v<O0,

que produce la salida de la neurona n como:

1 para v=0,
y= (2.14)

0 para v<O0.
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pv) p(v)
1 1k
0.5+ 0.5 F
0 0
-0.5 L L . . L . L ! -0.5
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v v
Figura 2.3: Funcioén escalén Figura 2.4: Funcién lineal a tramos
1.5
e(v)

Incremento de a

205 I I I I I I I I I )

Figura 2.5: Funcién logistica

Enlaliteratura el utilizar la funcién escal6n en el modelo neuronal mostrado en la Figura 2.2 co-
mo funcién de activaciéon se le conoce como modelo McCulloch-Pitts. En este modelo la salida
de la neurona n toma el valor de uno si el campo local inducido de esa neurona no es negativo
y cero en caso contrario; tal declaracion describe la propiedad de todo o nada del Teorema 1 de
[McCulloch and Pitts, 1943].

. Funcion lineal a tramos. Para este tipo de funcién ilustrada en la Figura 2.4, se tiene

1 para v=a,
p(v)=qv+a para a>v>-a, (2.15)
0 para v<=-a,

donde el factor de amplificacién de la regién de operacién se supone unitario.
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“won»

3. Funcion sigmoidal. Esta funcién cuya gréafica se presenta en la Figura 2.5 y tiene forma de “s”,
es sin lugar a dudas la forma mdas comin de funcién de activacién utilizada en el disefio de
redes neuronales. Es una funcién estrictamente creciente que presenta un excelente balance
entre comportamiento lineal y no lineal, lo que brinda un desempefio asitotico. Un ejemplo es
la funcién logistica definida:

pW) = - (2.16)
1+e®
donde a determina la pendiente de la funcién sigmoidal. Una caracteristica de este tipo de fun-

cién es que cuenta con un rango continuo de valores entre cero y uno; lo que permite obtener

su derivada, a diferencia de la funcién escalon.

)
1F
0.5+
ol
-0.5
-1
1.5 L L L L L L L I 1.5 L L L L L L L
2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 L5 2 2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 L5
v v
Figura 2.6: Funcion signo Figura 2.7: Funcién saturacion

Incremento de a

Figura 2.8: Funcién tangente hiperbolica

Actualmente, las funciones de activacién pueden tomar valores en el intervalo cerrado [—1, 1], las
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cuales corresponden a la funcién signo, mostrada en la Figura 2.6, para el caso de la funcién escalén; la
funcién saturacién, mostrada en la Figura 2.7, en caso de la funcién lineal a tramos; y para la funcién

sigmoidal se utiliza la funcién tangente hiperbdlica, mostrada en la Figura 2.8, definida como:

@(v)=tanh(av). (2.17)

Desde el punto de vista de control, la habilidad de las ANNs para tratar con sistemas no lineales es
un punto muy significativo. Respecto a este tema, métodos para el disefio de controladores no lineales
que incluyen los basados en la teoria de control adaptable combinado con el uso de redes neuronales

juegan un rol importante para tratar con sistemas de control no lineales variantes en el tiempo.

Para este trabajo se define a una red neuronal como un aproximador de funciones no lineales
compuesta por elementos (neuronas) organizadas en una topologia especifica que utiliza una ley de

aprendizaje para mejorar su desempefio.

2.2.1. Topologia de redes neuronales

La manera en que las neuronas de una red neuronal son estructuradas esta estrechamente rela-
cionado con el algoritmo de aprendizaje (entrenamiento) utilizado para entrenar la red. Dicho de otra
forma, los algoritmos de entrenamiento son reglas utilizadas para el disefo de la arquitectura de las

redes neuronales.

Las estructuras neuronales mds utilizadas para desarrollar algoritmos de control mds robustos son
las redes feedforward y las redes recurrentes [Garcia-Hernandez et al., 2009]. El dltimo tipo ofrece una
herramienta més adecuada para modelar y controlar sistemas no lineales [Sanchez et al., 2008]. En
la mayor parte de ellas, la metodologia de disefio se basa en el enfoque de Lyapunov. Sin embargo, la
mayoria de esos trabajos se desarrollan para sistemas de tiempo continuo. Por otro lado, mientras que
esta disponible la extensa literatura para sistemas de control lineal en tiempo discreto, las técnicas de
disefio de control no lineal en tiempo discreto no se han discutido con el mismo grado. Para sistemas
no lineales en tiempo discreto, el problema de control es més complejo debido a los acoplamientos
entre subsistemas, entradas y salidas. Ademas, Las redes neuronales discretas son las mds adecua-
das para implementaciones en tiempo real [Sanchez et al., 2008]. En este trabajo de tesis se utilizaran

redes neuronales recurrentes de alto orden discretas.

2.2.2. Redes neuronales recurrentes de alto orden discretas

Una red neuronal recurrente posee uno o mds lazos de retroalimentacion, ésta puede ser local,
retroalimentacién de una neurona a si misma, o global cuando la neurona realimenta a otras neuro-
nas de la misma capa o de capas anteriores. Por lo cual existe una amplia gama de arquitecturas en
el disefio de redes neuronales recurrentes, que las habilita a un mayor nimero de aplicaciones como

son: modelado, control y representacién en espacio de estados de sistemas no lineales.
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Considérese la siguiente red neuronal recurrente de alto orden (RHONN), mostrada en la Figura
2.9

x,-(k+1) R -1 x,-(k)
> q >
T15(¢)
Figura 2.9: Esquema de una RHONN discreta
xi(k+1) = wlz; (x(k),uk), i=1,.,n (2.18)

donde x;(k) es el estado de la i-ésima neurona en la iteracién k con i = 1,..., n, siendo n la dimensién
del estado: w; es el vector de pesos adaptables en linea; d; (k) son enteros no negativos, y z; (x(k), u(k))
estd definida como:

) AL
211 Hjellij
d;(2)
zp Hjelzyj]
zix,wy)=| | = ) (2.19)
d;(L)
ZIL _ng[Lij

donde L es el numero de conexiones de alto orden; {I, I»,..., I1} es una coleccién de L subconjuntos
no ordenados {1, 2,...,, m+ n}; mientras que y es un vector construido por las entradas a cada neurona,

definido como:

[ ] [ S ]
I R I (2.20)
Yn+1 S(u)
| Vn+m | S(um)

T

conu=[u; up ... uy]* como el vector de entradas a la red neuronal. La funcién S(e) es una sigmoide
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suave, monotonamente creciente, de la forma

M
S() =T +e (2.21)

donde B y i son constantes positivas y € es un ntimero real positivo pequefio. Obviamente S(x) €

e, e +1].

Considérese el problema de aproximar el sistema no lineal en tiempo discreto (2.1) por medio de
la siguiente modificacién ala RHONN discreta (2.18) [Garcia-Hernandez et al., 2017]:

xitk+1) = w; T z; (x(k), uh) + ey (2.22)

donde w; son las matrices de pesos ajustables, €, es un error de aproximacion acotado, que se puede
reducir aumentando el nimero de pesos ajustables. Suponiendo que existe un vector de pesos ideales
w; tal que minimiza ||y || dentro de un conjunto compacto Q0 = R". En general, se supone que este
vector existe y es constante pero desconocido, lo que permite definir el error de estimacién de los

pesos como
w;(k) =w;(k) - w;‘ (2.23)

Debido a que wl’.k es constante, entonces w;(k +1) — w; (k) = w;(k +1) — w;(k). Partiendo de (2.18)

se pueden derivar tres posibles modelos de RHONN:

= Modelo Paralelo. En esta configuracion, las conexiones de realimentacién de la NN provienen
de las salidas de la propia NN.

= Modelo Feedforward (HONN). En esta configuracioén, las conexiones de la NN provienen de las
sefiales de entrada.

= Modelo Serie-Paralelo. En esta configuracion, la realimentacién de la NN proviene directamente
de la planta real.

Las redes neuronales recurrentes de alto orden discretas presentan las siguientes caracteristicas

Permiten el modelado eficiente de sistemas dindmicos complejos

Implementacion sencilla

Capacidad de ajustar sus pardmetros en linea

2.3. Filtro de Kalman

El algoritmo de Kalman fue formulado en 1960 por Rudolph E. Kalman [Kalman, 1960], quien ade-
mads, entre otras cosas, contribuy6 a la teoria de control moderna (R. Kalman aport6 los conceptos
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de observabilidad y controlabilidad, asi como el principio de dualidad). Su filtro signific6 un gran
aporte al control moderno, siendo comparado al trabajo de Wiener realizado por el control cldsico
[Ogata, 2003].

De manera simple, el filtro de Kalman (KF por sus siglas en inglés) es un procedimiento mate-
madtico que por medio de un mecanismo de prediccién y correccion, pronostica los nuevos estados a
partir de su estimacion previa, afiadiendo un término proporcional (ganancia de Kalman) al error de

prediccién, de forma que este tltimo se minimiza estadisticamente.

Dentro de la notacién de ecuaciones en espacio de estados, el KF se describe como un sistema di-
namico lineal que provee una solucién recursiva de forma que cada actualizacién del estado estimado
se calcula a partir de la estimaci6n anterior y de la nueva entrada; de esta manera solo se requiere al-

macenar la estimacién anterior, sin la necesidad de almacenar todos los datos pasados.

En el entrenamiento de redes neuronales, los pesos sindpticos de la red neuronal son los estados
que el KF estima, por medio de la medicién de la salida de la red, prediciendo el comportamiento
futuro de los estados. Es por ello que surge la alternativa de visualizar el entrenamiento de redes neu-

ronales como un problema de filtrado 6ptimo [Haykin, 2004].

El KF ha sido modificado y extendido para su uso en sistemas no lineales, el Filtro de Kalman
Extendido (EKF) y el Filtro de Kalman Unscented (UKF) [Julier and Uhlmann, 1997]. El EKF utiliza ma-
trices Jacobianas para realizar la aproximacio6n lineal, mientras que el UKF realiza una aproximacién
estadistica, llamada transformacién Unscented (UT). En el entrenamiento de redes neuronales los pe-
sos sindpticos de la red neuronal son los estados a estimar y la salida de la red es la medicién usada

por el filtro de Kalman.

2.3.1. Filtro de Kalman lineal

z(k+1)

z(k
ulh) —————| - B e — y(k)

F(k+1,k)l<

Figura 2.10: Sistema dindmico lineal en tiempo discreto

La aplicacién del filtro de Kalman ofrece una solucién 6ptima para sistemas lineales con un crite-
rio de error cuadrdtico y perturbaciones por ruido blanco Gaussiano aditivo (Additive white Gaussian

noise o AWGN por sus siglas en inglés). Ademads, debido a que la solucion es recursiva, sélo requiere
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almacenar el estado estimado anterior, lo que le proporciona una gran eficiencia computacional.

Se considera el sistema lineal en tiempo discreto mostrado en la Figura 2.10 y que puede ser des-

crito por el siguiente par de ecuaciones
Ecuaci6n del proceso
x(k+1)=F(k+1,k)x(k)+ u(k) (2.24)

donde k denota el tiempo de muestreo, x(k) € R” representa los estados del sistema, F(k+1, k) € R**"
es la matriz de transicién de estados desde la iteracion k a k+ 1, y u(k) € R" es el vector de perturba-
cién del proceso (AWGN).

Ecuacidn de salida
y(k) = H(k)u(k) + v(k) (2.25)
donde y(k) € R™ es el vector de salida (medible en k); H (k) € R"*" esla matriz de mediciony v (k) € R"

representa el ruido en la medicién (AWGN).

Elvector de estados x(k) generalmente desconocido, es definido como el conjunto minimo de da-
tos para describir el comportamiento del sistema. Por tanto, x(k) descrito por (2.24) y (2.25) se puede

estimar con el filtro de Kalman, el cual se aplica por medio de las siguientes ecuaciones:
1. Inicializacién para k=0

X(0) = E{x(0}

P(0) = E{(x©) - E{x(©O)},) (x© - E{xO} "}, 220
2. Propagacion del estado estimado
X (k)=Fk+1,k)x" (k-1) (2.27)
3. Propagacion de la covarianza del error
P (k) :F(k+l,k)P(k—I)FT(k,k—1)+Q(k—1) (2.28)
4. Matriz de ganancia de Kalman
K(k)=P (k) H (k) [H) P~ (k) HT (k) + R(k) "] " (2.29)

5. Actualizacién del estado estimado

x(k) = &7 (k) + K(k) (y(k) — H(k)%~ (k) (2.30)
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6. Actualizacion de la covarianza del error
P(k)=(-K(k)H(k)) P~ (k) (2.31)

donde la matriz de covarianza del ruido del proceso Q(k) se define como:

k =k,
E{u(mu’ ()} = {Q( ) para n (2.32)
0 para n#k,

y la matriz de covarianza del ruido de la medicién R(k) se define como:

R(k) para n=k,
E{v(mv' ()} = () par (2.33)
0 para n#k,

siendo E(-) la esperanza matemadtica [Walpole et al., 1999]. Ademds, es importante sefialar que no exis-

te una relacion entre el ruido de medicién y el ruido del proceso.

2.3.2. Filtro de Kalman extendido EKF

Normalmente, la mayoria de los modelos de sistemas reales son no lineales, por este motivo se
extendi6 el uso del filtro de Kalman a través de un procedimiento de linealizacién. Este filtro resul-
tante es conocido como Filtro de Kalman Extendido (EKF) descrito en [Kalman and Bucy, 1961] para

sistemas dindmicos no lineales discretos cuyas ecuaciones en espacio de estados son:

x(k+1) = f(k,x)+ u(k), (2.34)
y(k) = h(k, x) + v(k), (2.35)

La idea principal del EKF es linealizar el modelo en espacio de estados de (2.34) y (2.35) a cada
instante de tiempo alrededor del estado estimado mads reciente, y una vez obtenido el modelo lineal
se aplica el algoritmo de Kalman [Alanis et al., 2007]. De manera explicita, la aproximacion se realiza
en dos pasos:

Paso 1. Se calculan las matrices:

_ 0f(k,x(k))
Fri 6= T ox s (2.36)
g, = 98tk x(k) 2.37)
K= 0x lx=i :

Paso 2. Con F(e) y H(e) evaluadas, se emplean las series de Taylor en una aproximacién de primer

orden para las funciones f(k, x) y h(k, x) como sigue:

[k, x) = F(x, X(k)) + F41,1(x, X(k)), (2.38)
h(k,x) = H(x,X™ (k) + Hg41,1(x, X7 (k)), (2.39)
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ahora con estas expresiones, se aproxima el sistema dado por (2.34) y (2.35) como se muestra:

x(k+1) = Frpy px(k) + u(k) + d k), (2.40)
y(k) = Hix(k) + v(k), (2.41)

donde se tienen dos nuevas variables descritas por:

yk) = y(k) —{h(x, % (k) — Hp (%™ (k)}, (2.42)
d(k) = f(x, X" (k) = Fi11,k(X(k)). (2.43)

Dadas las ecuaciones en espacio de estados linealizadas, se procede a realizar el mismo procedi-
miento que en el caso del filtro de Kalman [Haykin, 2004].

A pesar de que el EKF es una de las herramientas de filtrado mds populares para la estimacién
de sistemas no lineales, cuenta con dos inconvenientes que dificultan su aplicacién. En primer lugar,
al realizar la linealizacién no se toma en cuenta las incertidumbres ni el ruido en las variables del
sistema. En segundo lugar, la precisién de la propagacion estd limitada por el empleo de series de

Taylor truncadas de primer orden para la linealizacién [Castrejon-Lozano, 2008].

2.3.3. Filtro de Kalman Unscented UKF

Con el propésito de superar las limitaciones previas, el filtro de Kalman Unscented fue desarro-
llado usando una aproximacién de muestreo deterministico para propagar la informacién a través
de una transformacién no lineal [Julier and Uhlmann, 1997]. Adicionalmente, este tipo de muestreo
cuenta con una precisiéon por arriba del tercer orden y no se necesitan calcular matrices Jacobianas

de manera explicita, por lo que es mds sencillo de implementar.

El UKF aditivo, es el miembro mds popular de una familia de filtros de Kalman, conocida como de
puntos sigma (Sigma Point Kalman Filters) [Van Der Merwe et al., 2004]. Al igual que el EKF se utiliza
para estimacién en sistemas dindmicos no lineales. Estas variantes que se han desarrollado para el
UKEF tienen el propésito de mejorar su desempeiio en diversas direcciones. El UKF aditivo fue pro-
puesto con el fin de disminuir el nimero de célculos realizados en cada iteracion al no utilizar los
estados aumentados que emplea el UKF tradicional. Esto reduce significativamente las operaciones
empleadas en el cdlculo y propagacién de los puntos sigma, lo que lo hace més apropiado para ejecu-
tarse en sistemas complejos por su bajo volumen de procesamiento. Por este motivo, en este trabajo

se utilizara el UKF aditivo para comparar su desempefio con el EKE

Transformacién Unscented

La transformacion unscented (Unscented transform o UT por sus siglas en inglés) es un método
para calcular las estadisticas de una variable aleatoria que sufre una transformacién no lineal, basan-

dose en el principio de que es mas facil aproximar una distribucién de probabilidad que una funcién
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no lineal aleatoria [Julier et al., 1996]. La razén por la cual se le llama transformacion unscented es
incierta [Van Der Merwe et al., 2004]. El filtro fue desarrollado por Julier en el verano de 1994, en el
Robotics Research Group (RRG) de Oxford, Reino Unido; y fue publicado en 1995 simplemente con el
nombre de Nuevo Filtro [Julier et al., 1995]. Con el propésito de brindarle un nombre especifico, se

hicieron distintas propuestasy por votacion se eligi6 el término unscented [Castrejon-Lozano, 2008].

Principalmente, la aplicacién del algoritmo UKF se basa en que es mads sencillo y preciso apro-
ximar la naturaleza del ruido implicado en el sistema a través de una transformacién no lineal por
medio de un propagacién de una serie de muestras ponderadas que propagar la misma funcién no
lineal. A este planteamiento se le llama aproximacién de puntos sigma, la cual se describe como sigue
Considérese x € R" una variable aleatoria que se propaga a través de y = g(x), una funcién no lineal
arbitraria. Suponga que x tiene media X y covarianza P,. Para calcular la media y covarianza de y
se forma un conjunto de 2n + 1 puntos sigma {y; : i =0,...,2n}, donde y; € R". Los puntos sigma se

calculan de la siguiente manera:

Xo=X
Xi=X+((VPy); i=1,..,n
ri=x—-(WPx); i=n+1,..2n

donde ¢ es un factor de escala que determina la dispersion de los puntos sigma alrededor de Xy v/Px
indica la i-ésima columna de la raiz cuadrada de la matriz de covarianza P,. Usualmente, debido
a su eficiencia, se utiliza la factorizacién de Cholesky para calcular la raiz cuadrada de la matriz Py
[Rhudy et al., 2011]. Como la raiz cuadrada de una matriz definida positiva no es tinica, cualquier
rotacién ortonormal del conjunto de puntos sigma es valido. Una vez que los puntos sigma se han

calculado, es necesario propagarlos a través de la funcién no lineal

Y=gk i=0,..2n.

La media y la covarianza de y se aproximan utilizando una media y covarianza de muestras pon-
deradas de los puntos sigma transformados:

2n
EDIRTHANY

i=0

2n 2n

Py=Y Y wiViY]

i=0j=0
2n 2n T
~ c .
Pry= Z Z wij?(zyj
i=0j=0
donde w;"y wl.cj son pesos escalares, cuyos superindices m y ¢ indican si son pesos de la media o de
la covarianza, respectivamente. Los valores especificos de los pesos w y factores de escala { dependen
del tipo de aproximacién de puntos sigma que se utilicen.



Filtro de Kalman 21

En el Apéndice B se muestran los pasos para la implementacién de los filtros de Kalman no lineales
haciendo una comparacién entre el EKF y el UKF [Rhudy and Gu, 2013]. Resumiendo, ambos filtros
son discretos, recursivos y cuentan con una complejidad de célculo computacional similar, lo que los
vuelve herramientas factibles en el problema de estimacion de estados de sistemas no lineales. La
Figura 2.11 muestra la comparacion entre la propagacion de la media y la covarianza entre el KE EKF
y UKF

Actual (muestra) Linealizado (EKF) Transformacion
unscented (UT)

puntos 51gma
covarianza

media

yzﬂ@ y%ﬂX)

muestra ponderada de
l media y covarianza

v y

f()—() puntos sigma

91/’/ transformados

: 2. covarianza real ‘
: ) - ‘ media UT
. ATP A

& covarianza UT

Figura 2.11: Ejemplo de la transformacién unscented

Algunas diferencias son que el desempeno del EKF depende de dos factores: En primer lugar, las
aproximaciones de “primer orden” a los términos 6ptimos que son afectadas directamente por la no
linealidad del sistema. En segundo lugar se requiere del cdlculo correcto de las matrices Jacobianas
que en la mayoria de aplicaciones es no trivial. Estas discrepancias pueden generar un pobre desem-
pefio o incluso divergencia. Por otro lado, el UKF no requiere del cdlculo de matrices Jacobianas y
genera estimaciones de mayor orden que el EKE que se deben al nlimero de operaciones realizadas
por iteracién O(L)3, donde L es la dimensi6én del vector de estado aumentado; mientras que el EKF

utiliza O(N)? operaciones por iteracién, siendo N la dimensién del vector de estado. En el caso par-
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ticular del UKF aditivo (ruidos de proceso y medida aditivos), los filtros presentan el mismo orden de

operaciones necesarias por iteracion [Pascual, 2004].

Ademés, para este trabajo es importante hacer los siguientes comentarios

Comentario 2.11 Los algoritmos EKF y UKF son utilizados tinicamente en el entrenamiento de las

redes neuronales cuyos pesos representan los estados a ser estimados por los filtros EKF y UKE

Comentario 2.12 Una de las propiedades mds reconocidas de las NN es que el vector del error de

aproximacion, denotado como €, se encuentra acotado.



Capitulo 3

Identificacion y control neuronal

El desarrollo y avance tecnolégico de la computacién ha impulsado a la simulacién y ejecuciéon

en tiempo real de modelos dindmicos no lineales cada vez mds complejos, que mediante el célculo

numérico facilita el andlisis e implementacién de la teoria de control no lineal y sus aplicaciones en la

estimacion de estados.
En este trabajo se pretende desarrollar e implementar un algoritmo de control basado en UKF

para aplicarlo a manipuladores robéticos, cuyo esquema es representado en la Figura 3.1.

Referencias

Controlador
Neuronal

Trajectoria 1
Trajectoria 2

Trajectoria N

id,k

LN
—

Controlador 1
Controlador 2

Controlador N

U

Manipulador Robético

Ly

Eslabén 1
& )
Eslabén 2 Xik
<
& Algoritmo
Eslabén N .
de entrenamiento
. UKF 1
Whip k €ix
UKF 2
UKF N
Red neuronal 1
Red neuronal 2 Xik
Red neuronal N
§ < Identificador
Neuronal

Figura 3.1: Esquema de identificacién y control neuronal con entrenamiento UKF

3.1.

Sistema descentralizado discreto

Considérese la siguiente clase de sistema, no lineal y discreto, el cual se representa en la forma

no lineal controlable por bloques (NBCF por sus siglas en inglés Nonlinear Block Controllable Form)

23
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conformada por r bloques.

Xiga =fF () + B (xi) a5 +T,
X =[P+ B (i)t +1%,

R P RN

X;,k+1 =fi (x:) +B; (xi) wi +I7,

donde y; € R™, )({ eR™i*l, j=1,...,N, j=1,...,r—1,1=1,...,n;j. N es el nimero de subsistemas y
u; € R es el vector de entradas. Ademads se supone que fl.] , Bl! y Fg son funciones suaves y acotadas,
ademas fl.] 0 =0y Bl! (0) = 0, mientras que n;1 < n;z <--- < n;j < m; define las diferentes estructuras

de los subsistemas. Los términos de interconexién estdn dados por

l( - Z Yz[ X[
0=1,0#i

N . 1 .
> v, (X[ ,xé) 3.2)
0=1,0#i

N
Tip= 2, Yie(xe)
0=T,0#i

T
donde y, = X}» X?» R )(é representa el vector de estado del ¢-ésimo subsistema con 1</ <Ny
C#1.

3.2. Identificador neuronal descentralizado

La siguiente estructura de red neuronal recurrente de alto orden (RHONN) descentralizada dis-
creta se propone para identificar al sistema representado por (3.1):

n,2
X} a1 = W kS(Xz k)+wi Xik

2.3
lk+l wlks(xl k’xlk)+w Xlk

J j 1 2 joj+1 (3.3)
xi,k+1:wi,k8(xi,k’xi,k’ X k)+w x; (k)

r r
X a1 = W ks(xl k’ "'Xi,k)+wi Uik
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T
donde xl pe1 = |XF x? -+ xI| esel j-ésimo estado de la red neuronal, con i = 1,...,Ny j =

1,....,r—1; wl.,k son parametros constantes, rank(w;j) = n;j, S() es la funcion de activacion y u;
representa el vector de entradas.

Es importante sefialar que la ecuacion (3.3) representa un identificador serie-paralelo y no consi-
dera explicitamente los términos de interconexion (3.2) cuyos efectos son compensados por la actua-
lizacion de pesos neuronales de la red [Zhang and Ioannou, 1996, Garcia-Herndndez et al., 2017].

Proposicion 3.1 El seguimiento de trayectoria deseada x{ 4 definida en términos del estado )({ formu-

lado en la ecuacion (3.1) puede establecerse como la siguiente desigualdad [Felix et al., 2005]

xdy = xl < 1lxd = 1+l = Xl (3.4)

donde || || representa la norma Euclidiana, i =1,...,N, j=1,...,1; x{ a= )({ es el error de seguimiento
del sistema, x{ - )({ es el error de identificaciéon y x{ q- x{ es el error de seguimiento de la RHONN.

Antes de continuar, es necesario establecer los siguientes requisitos para el seguimiento y control

de la red neuronal.

Requerimiento 3.2

’ J_iy<pl
Hm I = x; 11 = ¢ 3.5)
con ( { como una constante pequena positiva

Requerimiento 3.3

P J i —
}g&llxid -x;11=0 (3.6)

Un identificador descentralizado neuronal basado en la ecuacién (3.3) asegura que (3.5) se cum-
pla, mientras que (3.6) se pretende obtener por un controlador en tiempo discreto disefiado con con-
trol por bloques y técnicas de modos deslizantes.

Es posible establecer la Proposiciéon 3.1 debido al principio de separacién (mostrado en el Teorema
4.3 de [Lin and Byrnes, 1994]) para sistemas no lineales en tiempo discreto.

3.3. Leyde aprendizaje en linea

Se propone un algoritmo de entrenamiento basado en UKF descrito para cada i-ésima neurona
por [Julier and Uhlmann, 1997, Wan and Van Der Merwe, 2000, Haykin, 2004, Rhudy and Gu, 2013].

K] — P]xy(P]J’y)—

J _ J
wl k+1 wl k + Kl k~i, k 3.7

j _pl _ g piyygiT
Ptk+1 P KtthkK
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con
P]xy ZTI lklk - z];] [yij,klk—l_j/i;]T (3.8a)

Pl =Rl + Z UR PN RGP e (3.8b)

+ZT7]C zklk 1” z];] [Xz']:klk—l_)%{,;c ' (3.80)

- [7( ik~ xi,k] (3.8d)

donde e{y . €s el error de identificacion, P;] .. €s la matriz de covarianza del error de prediccion, Pl] %y

es la matriz de covarianza de prediccién de la salida, P;] ),Zy es la matriz de covarianza cruzada entre
el estado y la salida; wl] ;. €s el j-ésimo peso (estado) del i-ésimo subsistema, n{ ¢ es un parametro
de diseno, X]  esel j -ésimo estado de la planta 'y xj el j -ésimo estado de la red neuronal. L es el
ntmero de estados, k es la matriz de ganancias de Kalman Q esla matriz de covarianza de ruido

enla medici(’)n R . €s lamatriz de covarianza de ruido en los estados %!~ eslamedia de la prediccion

ik
del estado, y . es la media de la prediccién de salida, Xl ko1 Y yl k1 Son la propagacién de cada
punto sigma a través de la prediccién y la observacién respectivamente. Es importante remarcar que

K l] , Plj , le y Qlj se encuentran acotados para el UKF (Teorema 2.9).

La técnica central del algoritmo UKF es la generacion de los puntos sigma, que es la principal

caracteristica dela UT

*VL+A

i,k—1 k 1— (3.9)

k L
donde X/ €RE*2L*! es una matriz de puntos sigma, en la cual cada columna representa un pun-
to sigma. Una vez que se han generado los puntos sigma, cada punto pasa a través de funciones no

lineales y son usados para calcular

J —
Xlk”c 1~ F(X k- lyulk 1)»

j :
yl k=17 (Xi k-1 Ui k1),

2 ]m (3.10)
k= Z” lklk v
zk Zﬂ yz Klk-1’

donde F es una funcién no lineal de prediccion del estado, H es una funcién no lineal de prediccién de
la salida; A es un pardmetro de escalamiento y los vectores de peso n? " (promedio) y n? ¢ (covarianza)

se definen por
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A=a*(L+x)—
"= AL+ ),
Co ML+ +1-a?+B,
"=l = A2+ 2],
i=1,...,2L.

El pardmetro a determina la propagacién de los puntos sigma (10™* < a < 1).  incluye la informacién
de la distribucién previa (para distribuciones Gaussianas 8 = 2) y k = 3 — L es un pardmetro de ajuste
para reducir los errores de prediccién globales.

Cabe destacar que el subindice k|k-1 (que se lee como “k dado k-1") significa que este es el valor
predicho del punto sigma en base en la informacién del valor anterior. Una representacion alternativa
de k|k-1 es el superindice k™ [Rhudy and Gu, 2013].

Entonces la dindmica del error (3.8d) puede expresarse como

J Y )
Cike1 = WikZi €0 (3.11)

Por otro lado, el error de estimacién del peso LDl] . Se obtiene con

~J _ j
wi,k+1_w, Klk ik (3.12)

El siguiente teorema se define para realizar el andlisis de estabilidad para el i-ésimo subsistema

de la RHONN (3.3) y para identificar el i-ésimo subsistema del sistema no lineal (3.1).

Teorema 3.4 El i-ésimo subsistema de la RHONN (3.3) entrenada con el algoritmo basado en UKF
(3.7) para identificar el i-ésimo subsistema de la planta no lineal representado como (3.1) pero en au-
sencia de interconexiones, asegura que el error de identificacién (3.8d) se encuentre SGUUB; ademés,

los pesos de la RHONN se mantienen acotados.

Prueba. Se considera la siguiente funcién candidata de Lyapunov
i - j2
V6= wl Pl o] vell (3.13)

con la diferencia de Lyapunov definida como

AV v vyl
i,k

i,k+1 ik’

_ ~]T J ~] j2

=W; 1P k1 Wi o1 T € ki (3.14)
v Ipl @l j2

_wl kPlk ik elk

Usando (3.11) y (3.12) en (3.13), (3.14) cambia a
J J j . i
AVi=[w Kk lk] (P} _A'k][wik sz )
wlklk E0 Witk k ik
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I gl plyy T,
con Ai, = Ki, kPl.’ A Ki, > entonces, (3.15) puede expresarse como

b _ =iTpi ~J _ i ~JT
AVi =W, P W5 — e W

J b 20T 40 = b =0T 4] -
ik 6P e Ko e~ Wi A W5 e €5 Wi kA Kk
b wiTpi =i J2 10T pi g b wrdT g =0 2 0T 4] ¢
€ kKo k Pi kWit € kK Pk K et €5 1 Kok Ak Wi~ €K e A kK (3.16)
=7 ] 2 R A | 2 =jTp] ~  j2
+(W; %5 1) T2€ W % TE W; P kWi e~ €k
usando las siguientes desigualdades
X'x+yTy=2x"y
X'x+yTy=-2xTy
2 T 2
“Amin(P)X*=-X"PX = - Amax(P) X
que son validas V X, Y e R?, V Pe R™", P = PT >0, (3.16) se puede reescribir como
J -7 12 j
AVi,kS_”wi,k“ Amin(Ai,k)
2 i )
— e} JIK] 1P Amin (AL )
J2 10 11292 j
-7 1292 i 2 :
1] 1P A4 (AT DI ]

200 129 . (pJ
+ei,k||Ki,k|| Amax(Pl’k)
-7 12 -7 n2n.Jd 12 2
@] P+ 201w 1112 11+ 262,
1
Definiendo

E] o= Amin(A] ) = Ao (AT DIKT 117 =2]12] (117 -1
F o= 1K P Amin (AL ) = 11K] 1245 4, (L) = 11K 1P Amax (P] )
y seleccionando Q{k y R{ o tales que E{k >0y Fl.jk >0,V k, (3.17) se expresa como

i — nmd w2l 0 2pi 2
AV; ==l ( [I7E;  —le; ( [7F;  +2€;
1

Por lo tanto AVij (<0 cuando

V2le i

1] 11>

1l
o
~ .

J
Eik

; V2le il j
1 j—
le; | > ——=—==x;,

J
Fi,k

2

mientras, el error de estimacioén de peso u”}l] . yelerror de identificacion elf . son ultimamente acotados
por
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@] JI<by ¥V k>k

y
le] J<by Vk>k
donde
by =
y

Por lo que, de acuerdo al Teorema 2.3, las soluciones de (3.11) y (3.12) son SGUUB (ultima y unifor-

memente acotadas de manera semiglobal).

3.4. Diseio del controlador

Para el seguimiento de la trayectoria del primer bloque en (3.1) es necesario definir el error de

seguimiento como

1 _ 1 1
Zik = Yk~ Yidk (3.18)
donde x} ax €S la i-ésima senal de la trayectoria deseada y x} . €8 el i-ésimo estado de la red neuronal,
coni=1,...,N subsistemas.

A partir de (3.18) se determina el siguiente valor como
1 _ 1 1 1,2 1
Zikp1 = WS )+ Wi Xk~ Xid ke (3.19)

La ecuacion (3.19) es vista como un bloque con el estado z} . Velestado )(f . €s considerado como
una entrada de pseudo-control, donde es posible imponer una dindmica deseada. Esta ecuacién se

puede resolver con la anticipacion de la dindmica deseada para este bloque como

z! =w! Sy} )+w’1 2 —xl
k1= Wi oWk i Xik ™ Xidk+1
- (3.20)
=k;z;

donde |k}| < 1 con el fin de garantizar la estabilidad de (3.20). xl? 4.5 S€ calcula como

1

2 1 1 1 1,1

gk = WSO 0+ Xia keer K% ) (3.21)
i



30 Identificacién y control neuronal

Teniendo en cuenta que el valor calculado de estado xl? 1.5 €0 (3:21) no es su valor real, en lugar de
ello, representa el comportamiento deseado para xf .- Entonces, para evitar confusiones, se refiere al
2 2
valor deseado de Xj ) como x7,, en (3.21).
De la misma manera que para el primer bloque, se puede definir una segunda variable en las

nuevas coordenadas como:
2 _ .2 .2
Z; = X5 e~ Xig ke (3.22)
. . 2
El siguiente valor para z; produce

2 _ .2 2
Zi k+1 = Xik+1 ~ Xid k+1 (3.23)

donde se impone la dindmica deseada para este bloque como

2
Zi 1 =Wy kS(Xz k'Xz )+ w X; k xtd k+1

2
kizl k

(3.24)

donde |k?| < 1. De forma iterativa, se toman estos pasos, en donde en el tltimo paso la variable desea-

da conocida es x! ,, y la tltima nueva variable se define como

id,k’
r _ r _ r
Zi k= Xk Xid ke
El nuevo valor se obtiene como
=w! S( "+ w! u - x" (3.25)
lk+1 ik Xz ko Xik i Wik = Xiq k+1 .

El sistema (3.3) se puede representar en las nuevas variables z = z}T Z?T zl.’T como

rlr r=1_r
tk+1k k+w Zi

L, . (3.26)
Zi = wsz(sz* X T WUk = X -

Implementando un control por modos deslizantes, se tiene que cuando la entrada de control esta
limitada por u;

[ k] < uo; (3.27)

se selecciona una superficie de deslizamiento como Sp, , =z; . =0, entonces el sistema (3.26) se rees-

cribe de la siguiente manera:
r 1 r 2 r
SDijent = Wi kS oo Xi ) T W, Uik = X gy (3.28)

Con la superficie de deslizamiento definida [Utkin et al., 2009], el siguiente paso es encontrar una ley
de control que tome a consideracién el acotamiento de (3.28), por lo tanto, el control u; . se selecciona
como
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Uegq; i for ” Ueq; ” = Ui,

Ui = (3.29)
|

donde el control equivalente u,g4, , se obtiene a partir de Sp

Ueq y.

Uoi for ” Ueq; ” > Uoi,

edi,k

ik = 0 COMoO

1
toq = == W] SO e XD+ Xl e (3.30)
i

Tanto el esquema de identificacién como el esquema de control se ilustra en la Figura 3.1. Ade-
mads es importante resaltar que los manipuladores robéticos utilizados en este trabajo se encuentran
expresados en la forma NBCE

3.5. Analisis de estabilidad

Para demostrar que las trayectorias del sistema en lazo cerrado sobre la superficie Sp, , son esta-
bles se realiza el andlisis de estabilidad con el siguiente teorema.

Teorema 3.1 La ley de control (3.29) asegura que la superficie de deslizamiento Sp,, =z}, =0 es
estable para el sistema (3.3).

Prueba.: Se reescribe Sp como

ik+1

_ T r rog. (.l r ro T
SDijr = SDix xi,k+xid,k+wi,ksl(xi,k'---'?(i,k)eri Uik~ Xid k+1

teniendo en cuenta que cuando ||ug, || < ug;, el control equivalente se aplica y se produce el segui-

miento de la superficie de deslizamiento Sp, , = 0. Por otro lado, cuando ||, || > u,, la estrategia de
Ueqi

control cambia a uy. ——, lo cual convierte al sistema en lazo cerrado en
i|lteq, NI
edjk
S =Sp,, — Xl +xl  +w! S|y} P ) b w2t
Dijr1 = ODix — Xk T Xjq g T Wi 91\ Xj oo Xi k) T Wi Uo; Xidk+1’
lldeg, |l
U,
_ T r rog. (a1 U R 0
—(SD,-,k_xi,k+xid,k+wi,ksl(Xi,k""’Xi,k) xid,k+1)(1 e ”)’
ik
Ug;
:(SDi,k+f5i,k)(]'_ l )’
ke, ||

- r r Q.l.1 roy_ T : Py .
donde f; , = Xt Xigrt wl.ykS, ()(l.'k, ...,)(i’k) Xigper A lo largo de cualquier solucién del sistema,
la diferencia de Lyapunov (3.14) con V; ;. = ||Sp, .|| se tiene que
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AV k= 118Dy 1= 1S 1,

Ug;
= ||SD,"k +fs,»,k|| (]- - 7Z) - ||SD,"k||!
||ueq,-‘k||
Ugp;
= ||SD,"k+fSivk|| 1_ 1 :
G o T sl
Uo;
:||SDi,k+fsi,k||_— ”SD,]C“
I /rII
Uo,
< ISp 1+ 1 fs 1l = m—ll Spyill;
wl
U,
< fsi !l T

En [Utkin et al., 2009] se muestra que bajo la condiciéon ug, > ||

Identificacién y control neuronal

- ”SD,‘,]C”r

=l 1 fs; 1l en lazo cerrado, el vector

de estados alcanza la superficie de deslizamiento Sp, , en tlempo finito. Entonces S p;x = 0 serige por

el siguiente sistema de orden reducido (Ecuacién de modos deslizantes, SME por sus siglas en inglés

Sliding Mode Equation)
_ 7l 2
l k+1 k l k T Ww; Zl k’
_ 12 2.3
l k+1 k l k T w; Zl k’

_ rl
lk+1 k lk’

y si Ikl{ | <1, el sistema (3.31) es asint6éticamente estable.

(3.31)

Lema 3.2 Silim;—oollx! , —x/||=0 y se cumple que 1y, > =211 11 fs; .1l entonces la funcién candidata
id i i w’ ik

de Lyapunov para todo el sistema definida como

N
Vie=) Vi
i=1

cuya AV} < 0 garantiza la estabilidad asint6tica para el sistema interconectado.

Prueba. Sea V. = Zﬁ\i 1 Vi, entonces

N
AVie= Y (118D 11~ 11Sp;, 1)

i=1

I
™= i

U,
(“SD,]CJ'-fS,k”( 7“)_|ISD1,I€|I)

i=1 “ue%‘,k
N
U,
:Z ||SDi'k+fS,"k|| 1_ 1
i=1 Iy i, +f$,',k||

uo

IA
.MZ

~
Il
—

||fs,k |

1
y como se cumple con ug, > ”W“ ||fsi‘k|| entonces AV <0.
1

= ISp, I



Capitulo 4

Aplicacion a robots manipuladores

4.1. Prototipos experimentales

4.1.1. Robot manipulador de 2 g.d.l.

El objetivo de control es obtener un buen desempefio en el seguimiento de trayectorias para el
manipulador robético de accionamiento directo vertical de 2 g.d 1., el cual se encuentra en el Labora-
torio de Mecatrénica y Control del Instituto Tecnolégico de la Laguna.

!

Figura 4.1: Robot manipulador de 2 g.d.L.

El manipulador se ilustra en la Figura 4.1, el cual consiste en dos eslabones rigidos que son ar-
ticulados por los servomotores DM 1200-A y DM 1200-B, para el hombro y el codo respectivamen-
te, de accionamiento directo sin escobillas de alto par sin reduccién de engranajes, que presentan
un juego (backlash) reducido y menor friccién en comparaciéon con los actuadores con engranajes
[Reyes and Kelly, 1997, Reyes and Kelly, 2001, Garcia-Herndndez et al., 2009].

Enla Tabla 4.1 se muestran los valores numéricos de los pardmetros ilustrados en la Figura 4.1.

33
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Tabla 4.1: Pardmetros del robot de 2 g.d.1.

Descricién Notacién Valor  Unidad
Masa del eslabén 1 m 23.902 kgl
Masa del eslabén 2 my 3.880 kgl
Longitud del eslabén 1 A 0.450 [m]
Longitud del eslabén 2 I 0.450 [m]
Inercia del eslabén 1 L 1.266 (kg m?]
Inercia del eslab6n 2 I 0.093  [kg m?]
Centro de masa del eslabén 1 la 0.091 [m]
Centro de masa del eslab6n 2 leo 0.048 [m]

El modelo dindmico no lineal de un robot manipulador se escribe de manera compacta:
G=M(@) ' [T-C(q,9) - g(q) -] 4.1)

De acuerdo con [Kelly and Santibafez, 2003] las matrices y vectores M(q), C(q, q) y g(q) a utilizar

en la simulacién fueron las siguientes

Mia)  |0:351 +0.168cos(q(2)) 0102 +0.084c0s(q2)
D=1 0.102+0.084cos(q») 0.102
.. |—0.168sen(g2)g> —0.084sen(q2)q>
C@d =14 08asen(q2) i 0 ]
() = [9813.9215en(q1)) +0.1865en(q1 + )
§)= 9.81(0.186sen(q; + )
L= fersgn(qy) + fuiqn
I\ feasgn(ga) + foado

donde los coeficientes de friccién viscosa y de Coulomb se proporcionan a través de la Tabla 4.2

Tabla 4.2: Pardmetros de friccion cinética para el robot de 2 g.d.L

Fricciéon de Coulomb Velocidad + Velocidad -
fe1 7.170 [Nm] 8.049 [Nm]
feo 1.734 [Nm] 1.734 [Nm]
Friccién Viscosa Valor Unidad
fn 2.288 [Nm/rad]
fo2 0.175 [Nm/rad]

Se propone la siguiente configuracién de una red neuronal descentralizada (serie-paralelo) para
identificar el modelo del manipulador rob6tico
1 _ 1 1 n,2
Xj ka1= Wip xS (Xi,k) TWi Xik
2 2 1 2 2 2 4.2
Xika1= Wi kS (Xi,k) + Wi S (Xi,k) T WUk
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donde x} . y x7 . identifican los estados Xi Y X; s i =12, respectivamente. Los pesos ajustables son

denotados por wl! en donde p es el nimero de pesos ajustables con p =1y j = 1 para el primer

2

K

estado de la NN. Para el segundo estado tenemos que p =1,2y j =1,2. w;.l y w;. son pardametros
constantes.

Debido a la variacién en el tiempo de los pesos de la RHONN, es necesario garantizar la controla-

bilidad del sistema asegurando que los pesos w'l.1 y w;.z no sean cero. Para actualizar los pesos w{p se
implementa un algoritmo de entrenamiento basado en UKE
El objetivo es seguir una sefial de referencia deseada, disefiando una ley de control basada en la

técnica de modos deslizantes. El error de seguimiento se define como
1 _ .1 1
Zik =%k~ Xidk (4.3)

donde x} 4. €s la senal de la trayectoria deseada. Usando (4.2) e imponiendo la dindmica deseada para

z!  setiene
i,k

1 _ 1 1 2.2 1
Zi k1= Wit kSO ) + W X7k~ Xid k1

(4.4)
_ 1
=k;z; ;.
1 2 ;
El valor deseado x; dks1 PATA YT s€ calcula a partir de (4.4) como
1
2 _ 1 1 1 11
Yidk+1= 0 [~wiy kSO D) + Xid ke T KiZi i) 4.5
i
En el siguiente paso, se necesita definir una nueva variable como
2 _ .2 .2
Zi = Xi e~ Xig k- (4.6)
El siguiente valor se obtiene como
2 _ 2 1 2 2 2.3 _ 2
Zi k1 = Wi kS (Xi,k) + Wip S (Xi,k) T Wi Xik ™ Xid k+1
- (4.7)
=kizi i
la superficie deslizante se elige como Sp, ;. = zf = 0. Laley de control estd dada por
Ueq; 1 for H ue‘h‘,k” sr?mx,
we=3 4.8)
up; ik for H Ueq; ‘ > T?mx,
Jear | '
donde el 1., , se calcula a partir de Sp, ,,, =0 como
1
_ 2 1 2 2 2
Uegiye = 1= (Wi kST + Wi kSO ) + Xig ] (4.9)

i

y las entradas de control estdn acotadas por r‘lnax
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4.1.2. Robot industrial Mitsubishi PA10-7CE

El robot manipulador industrial Mistubishi PA10-7CE es una de las versiones del Brazo Inteligente
Portatil de Propdsito General (Portable General-Purpose Intelligent Arm PA10) de arquitectura abierta
desarrollado por Mitsubishi Heavy Industries (MHI). Esta version se encuentra disponible en el Labo-
ratorio de Mecatrénica y Control del Instituto Tecnolégico de La Laguna, y estd compuesto por siete
articulaciones conectadas a través de eslabones tal y como se ilustra en la Figura 4.2.

Figura 4.2: Estructura del manipulador Mitsubishi PA10-7CE

El manipulador Mitsubishi PA10-7CE es un robot de arquitectura abierta que cuenta con las si-

guientes caracteristicas

» Estructura jerdrquica con cuatro niveles de control
= Comunicacién entre niveles por medio de interfaces estandarizadas

» Interfaz abierta en el tltimo nivel de control

Existen dos versiones del robot Mitsubishi PA10: el PA10-6C y el PA10-7C, donde el digito del sufijo
indica el nimero de grados de libertad del brazo. Los modelos con el sufijo “CE” son la versién me-
jorada de los “C”. Existen las dos versiones del robot Mitsubishi CE, la versién de 6 grados de libertad
(PA10-6CE), y otra de siete grados de libertad (PA10-7CE). La diferencia radica en que el PA10-7CE tie-
ne dos eslabones en lugar del eslabon 2 del PA10-6CE, el resto de los eslabones es idéntico para unoy
otro modelo.

El sistema PA10 consiste en cuatro niveles de control los cuales fueron modificados para contro-
lar el robot en modo par [Ramirez-Woo, 2008, Flores-Avila, 2014], los cuales son los siguientes y se
muestran en la Figura 4.3
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Mecanismo del brazo

Nivel 1

-
o
0!|

£ o Controlador de los : - Con.trl?l de g ! Control de Operacién
\ - e Servos s ! Movimiento : z 4
=5 4 :
; ic i S iNivel3: £ | Niveld
\ £ . Nivel 2 £ ; Nivel3: ;|
5o g & 85 4
\ < g Z ! Tarjetade ; o
D LY S :; ; comunicacién ; g
\ 82 A | ARCNET ! § !
\ | X Z | : 2.
= 5 A ———
= = $ N —— —
L B g = " e \ |
: 3 d |
: HE==1|} |
¢ H |

A H 3 : : : Computadora Personal :
Mecanismo H : Controlador ! ¢ Tarjeta dptica : : Windows 7 :

Figura 4.3: Componentes del sistema PA10-7CE

1. Brazo robético

[\

. Controlador de Servomotores
3. Seccion de Control de Movimiento

4. Seccién de Control de Operacién

Estas caracteristicas proporcionan al usuario la facilidad de trabajar y programar tareas (Nivel 4)
dentro de una interfaz gréfica de usuario (GUI por sus siglas en inglés Graphics User Interface), desa-
rrollado por [Flores-Avila, 2014] dentro de MATLAB/Simulink, sin preocuparse por los niveles mas
bajos.

Enla Tabla 4.3 se muestran las consignas de par méximo que se pueden aplicar a las articulaciones

Tabla 4.3: Pares maximos de las articulaciones para el brazo robdtico Mitsubishi PA10-7CE

Articulacién | Par Maximo
S1 +232 Nm
S2 +232 Nm
S3 + 100 Nm
El + 100 Nm
E2 +145Nm
W1 + 145 Nm
w2 + 145 Nm

En trabajos anteriores [Ramirez-Woo, 2008, Sdnchez-Mazuca, 2013, Flores-Avila, 2014] ya se ha
tratado el modelado del manipulador PA10-7CE; en base a estos trabajos, y con la ayuda de las he-
rramientas SYMORO+ [Khalil et al., 1989] y HEMERO [Maza and Ollero, 2001] se obtuvo un modelo

de una manera numérica y semi-simbélica (ver Apéndice D). Si se desea conocer més a fondo sobre la
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dindmica y cinemdtica del manipulador industrial se recomienda apoyarse en textos especializados
como [Pholsiri, 2004].

Ademads, como el objetivo de esta tesis no consiste en la obtencién del modelo matemaético se uti-
lizaron los pardmetros de friccién y las consignas del robot PA10 reportados en [Ramirez-Woo, 2008,
Sanchez-Mazuca, 2013].

El objetivo es seguir una sefial de referencia, disehiando una ley de control que combina control
por bloques y técnicas de modos deslizantes. El error de seguimiento se define como

Z},k = x},k - x}d,k (4.10)
donde x} 4. €s la senal de la trayectoria deseada. Usando (3.3) e imponiendo la dindmica deseada para
1 .
z; . setiene que

1 _ 1 1 ) 1
Zi k1 = Wi k1 SOG ) + WX e~ Xid ke

1 (4.11)
=kiz 1
donde el valor deseado x} d.k+1 PATA )(f . S€ calcula a partir de (4.12) como
2 1 —w Sl +y! +klz! ] 4.12)
Xidk+1 = w1 Wit kWil ¥ Xider1 T Ki 2 gl :
i
En el siguiente paso, se necesita definir una nueva variable como
2 _ .2 2
Z ) = X~ Xig k (4.13)
El siguiente valor se obtiene como
2 _ 2 1 2 2 2,3 2
Zi k41 = Wi kS (Xi,k) + Wi xS (Xi,k) T Wi Xk~ Xid k+1 414)

_ 12,2
=kiz;

La superficie de deslizamiento se elige como Sp, ;. = zl? = 0, mientras que la ley de control esta

dada por
Ueq; for H Ueq; i H < TIl.naX
Ui = (4.15)
Up; fedik for‘ Ueg; 1 H > pndx
Ueq; i ’ '
donde el u,g, , se calcula a partir de Sp, ,,, =0 como
1
_ 2 1 2 2 2
Uegiye = i 1= (Wi kSO + Wi kSO 0) + Xig ] (4.16)

i

y las entradas de control estdn acotadas por ir‘l.néx.
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4.2. Resultados en simulacion

4.2.1. Robot manipulador de 2 g.d.l.

Para la simulacion del controlador descentralizado neuronal por bloques (DNBC), se eligieron las

trayectorias discretas propuestas en [Garcia-Hernandez et al., 2009]

x%d,k = b1 (1-e®* Ty 1 11— ey sen(w1 kT)[]

x%d,k = by(1—e®*T) 1 (1 — e®* ") sen(wy kT[]

donde by =45°, ¢; =10°, d; = —2.0, y w1 =286.4789 [°/s] son los pardmetros de la trayectoria deseada
de la primera articulacién, mientras que b, = 60°, ¢, = 125°, dp» = —1.8, y wy = 57.2958 [°/s] son los pa-

rametros de la trayectoria deseada de la segunda articulacién; con un periodo de muestreo T = 2.5 ms.

Las trayectorias seleccionadas incorporan un término sinusoidal para evaluar el rendimiento en
presencia de sefiales periddicas relativamente rapidas, para las cuales las no linealidades de la di-
namica del robot son realmente importantes y presentan un término que crece sin problemas para
mantener el robot en un estado de operacion sin saturar los actuadores, cuyos limites son +150 [Nm]
y £15 [Nm], respectivamente [Reyes and Kelly, 1996].

Las Figuras 4.4 y 4.5 muestran los resultados de la simulacién parala identificacién y el seguimien-

to de las trayectorias utilizando el algoritmo de control (DNBC) con entrenamiento UKE

50 +
40 +
Py 'l
= 30
2
% 36 \\
S \; A\
Aot S 3550\ /
7 \ /
8 \
A 35 - 4
\'\.‘, _r’
10 34 345 35 1
Tiempo (s) x11d7k
- Xik
1
ow Ty L1k
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (s)

Figura 4.4: Identificacién y seguimiento del eslab6n 1 con aprendizaje UKF
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Figura 4.5: Identificacién y seguimiento del eslabén 2 con aprendizaje UKF

Las condiciones iniciales para la planta son las mismas que las del identificador neuronal, que son
iguales a cero para ambas articulaciones. De acuerdo con estas figuras, los errores de identificaciéon
para todas las articulaciones presentan un buen comportamiento y permanecen limitados como se
muestra en la Figura 4.6. Los errores de seguimiento se presentan en la Figura 4.7. Los pares aplicados

se muestran en la Figura 4.8.

10 - 10 -
1 1
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_10 L L L ) _10 L L L )
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo (s) Tiempo (s)
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Figura 4.7: Errores de seguimiento de los eslabones 1 y 2 con aprendizaje UKF

Las oscilaciones de las sefales de control, que se presentan en algunos instantes se deben a las
ganancias y los pardmetros constantes elegidos para el controlador. Se observa facilmente que, am-
bas sefiales de control siempre se encuentran dentro de los limites de los actuadores iT{”é’C y irg’“éx ,
respectivamente. En las Figuras 4.9 a la 4.13 se muestran los resultados del algoritmo DNBC con en-
trenamiento utilizando el filtro de Kalman Extendido con el objetivo de realizar una comparacién con

la metodologia propuesta.
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Figura 4.12: Errores de seguimiento de los eslabones 1 y 2 con aprendizaje EKF

Los filtros de Kalman brindan una manera de estimar el vector de estado utilizando una ganancia
de observador 6ptima para minimizar la media del error cuadratico (MSE) esperado de la sefial esti-
mada. Este hecho permite analizar y comparar el desempefio de los dos algoritmos de entrenamiento,

por medio del MSE del error de seguimiento e}T .. calculado como

(4.17)

iTrackyk

1 n
MSEle;,, =17 2 llej, . (lPT
k=0

1 1 1 : 1 : ; ;
donde e k= Xiar~Xip¥Xiqr €S la trayectoria deseada, Xy €s la salida del sistema, T es el periodo

de muestreo y f es el tiempo de simulacion. Los resultados se muestran en la Tabla 4.4



44 Resultados en simulacion

100 -

50

Par (Nm)

-50 -
-100 ! ! ! ! ! ! ! ! ! |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (s)
10 -
5+

Par (Nm)

-10 I I I I I I I I I |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (s)

Figura 4.13: Pares aplicados a los eslabones 1 y 2 con aprendizaje EKF

Tabla 4.4: MSE del error de seguimiento en simulacién para el manipulador robético de 2 g.d.1.

Algoritmo
Eslabon | UKF EKF
1 0.1653° | 0.1899°
2 0.3283° | 0.7087°

Los resultados de simulacion obtenidos son alentadores. Ademds, como se muestra en la com-
paracion entre los dos algoritmos de entrenamiento, el entrenamiento UKF muestra un mejor rendi-
miento y es mds facil de implementar en los manipuladores robéticos. Es importante destacar que el
esquema de control propuesto no requiere conocer los pardmetros de la planta ni las perturbaciones
externas.

Todas las simulaciones fueron realizadas en el paquete Simulink de MATLAB en la versiéon R2015a;

ademads fueron utilizadas para elaborar el articulo mostrado en el Apéndice A.
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Para la simulacion del controlador descentralizado neuronal por bloques (por sus siglas en inglés

DNBCQ), se eligieron las trayectorias discretas propuestas en [Garcia-Herndndez et al., 2011]

xid,k =c(- ehkT?) sen(w; kT)[°]

Xy = €20 e sen(wy kT[]

Xy = 61— e sen(w3k T[]

Xy = Call= K1) sen(wskT)[°)

Xgq = C5(1— e sen(wskT)[°)

X = e e ) sen(wek T[]

X = C7(1= K1) sen(w K T)[°)

(4.18)

donde los pardmetros c;, d; y w; para las trayectorias deseadas de cada articulacién se encuentran en

la Tabla 4.5. El periodo de muestreo es de T'=1 ms.

Tabla 4.5: Pardmetros de trayectorias deseadas para el brazo robético Mitsubishi PA10-7CE

Eslabon | ¢; d; w;
1 90 | -0.001 | 16.3292°/s
2 60 | -0.001 | 24.9236°/s
3 90 | -0.01 | 31.7991°/s
4 60 | -0.01 | 36.9557°/s
5 90 | -0.01 19.7670°/s
6 60 | -0.01 | 35.2369°/s
7 90 | -0.01 | 26.6425°/s

Las trayectorias seleccionadas en (4.18) permiten evaluar el rendimiento en presencia de sefiales

periddicas relativamente rapidas, para las cuales las no linealidades de la dindmica del robot son real-

mente importantes y presentan un término que crece sin problemas para mantener el robot en un

estado de operacion sin saturar los actuadores.

Las condiciones iniciales para la planta son iguales a cero para todas las articulaciones; en el caso

del identificador neuronal las condiciones iniciales son iguales a 10° para todas las articulaciones. Los

resultados de la simulacién tanto para el filtro UKF como para el EKF con motivo de comparacién, se

muestran en las Figuras 4.14 a 4.69. De acuerdo con estas figuras los errores de seguimiento y de iden-

tificacioén para todas las articulaciones presentan un buen comportamiento y permanecen limitados

como se muestra en las Figuras 4.28 a 4.55. Los pares aplicados se muestran en las Figuras 4.56 a 4.69.

Se observa facilmente, que las sefales de control siempre se encuentran dentro de los limites de los

actuadores ir{"ax a J_rT?”x

, respectivamente.
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Como se observa en las Figuras 4.28 a 4.43, los errores de identificacién y seguimiento son relativa-
mente pequenos para la mayoria de los eslabones, esto es debido a el buen desempefio delas RHONN

para identificar el modelo no lineal que describe el comportamiento del brazo robdtico industrial.

También como en el caso del robot de 2 g.d.l,, se analizard y comparard el desempefio de los algo-
ritmos propuestos por medio del MSE (4.17). Los resultados se muestran en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6: MSE del error de seguimiento para el brazo robé6tico Mitsubishi PA10-7CE

Algoritmo
Eslabén | UKF EKF
1 0.9239° | 0.9787°

0.5246° | 0.7290°
0.9143° | 1.1950°
0.9327° | 1.1690°
1.3090° | 1.3590°
1.3730° | 1.3590°
1.2130° | 1.2630°

N O N

Al igual que para el robot manipulador de 2 g.d.1,, los resultados de simulacién obtenidos mues-
tran que el entrenamiento UKF tiene un rendimiento mejor para la mayoria de las articulaciones;
ademads es mds facil de implementar. Es importante aclarar que los pardmetros de inicializacién Q,

Rg, Py, w;;(0), ylos valores de los pesos fijos w;,” son los mismos para ambos esquemas de control.

4.3. Resultados experimentales

La evaluacién experimental de los identificadores y controladores neuronales, previamente des-
critos en el capitulo 3, se realizaron en el robot manipulador de 2 g.d.l. que se encuentra en el labo-
ratorio de Mecatronica y Control perteneciente a la Division de Estudios de Posgrado e Investigacion
del Instituto Tecnolégico de La Laguna.

Los algoritmos de identificacién y de control se programaron en el entorno de desarrollo integrado
(Integrated Development EnvironmentIDE) WinMechLab 2.0 desarrollado por [Campa and Kelly, 2008].
Previo a la evaluacion experimental, se realizaron nuevamente simulaciones, por medio de esta inter-
faz de los controladores neuronales (ver Apéndice C), que ya habian sido simulados en Simulink en la

seccion 4.2.

Cabe senalar que todas las pruebas experimentales se realizaron con un periodo de muestreo de
2.5 ms; antes de realizar los experimentos fue necesario alinear los eslabones del robot manipulador
y cargar el archivo de demo2.rob para comprobar el estado de los actuadores y la comunicacién por
medio de un controlador par calculado para seguimiento propuesto en [Kelly and Santibafiez, 2003].
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El tiempo total de ejecucién para cada algoritmo fue de 60 segundos y las trayectorias discretas
seleccionas fueron las mismas que se utilizaron en la simulacién con los mismos pardmetros. Como ya
se menciond en este capitulo, se eligieron estas trayectorias, porque permiten mantener el robot en un
estado de operacion exigente sin saturar los actuadores (consignas de velocidades y pares mostradas
en [Mdrquez, 1995]).

4.3.1. Control descentralizado neuronal con entrenamiento UKF

A continuacién se muestran los resultados del control neuronal descentralizado con entrenamien-
to UKE para lo cual fue necesario convertir, compilar y simular, la simulacion previa hecha en Simu-
link, en el entorno de WinMechLab para su ejecucién en tiempo real; el programa, asi como sus para-

metros se encuentran en el Apéndice C.2.

En las Figuras 4.70 y 4.71 ilustran los resultados de la identificacion y el seguimiento de las trayec-
torias; los errores de seguimiento se presentan en las Figuras 4.72 y 4.73; en las Figuras 4.74 y 4.75 se

muestran los errores de identificacion; y los pares aplicados en las Figuras 4.76 y 4.77.
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Error pos. eslabén 1 [“]

[y
ot
T

—_
T

<
5

o
T

|

o

ot
T

'
[y
T

1

—

ot
T

€1k

1 1 1 1 1

20 30 40 50 60
Tiempo (s)

Figura 4.72: Error de seguimiento del eslabén 1 con aprendizaje UKF
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Figura 4.73: Error de seguimiento del eslabén 2 con aprendizaje UKF
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Figura 4.77: Par aplicado al eslabén 2 con aprendizaje UKF

4.3.2. Control descentralizado neuronal con entrenamiento EKF

De igual manera que en la secciéon anterior, a continuacion se muestran los resultados del control
descentralizado neuronal con entrenamiento EKE ademads, el programa para su ejecucioén en tiempo

real se incluye en el Apéndice C.3.

Las Figuras 4.78 y 4.79 ilustran los resultados de la identificacion y el seguimiento de las trayec-
torias. Los errores de seguimiento que se presentan en las Figuras 4.80 y 4.81 son mayores que en el

entrenamiento UKF de las Figuras 4.72 y 4.73.

Por otro lado, los errores de identificacién que se encuentran en las Figuras 4.82 y 4.83 son meno-
res a los mostrados en las Figuras 4.74 y 4.75 para el entrenamiento UKE esto se a que los valores que
se utilizaron en ambos filtros fueron los que se obtuvieron en la sintonizacién del filtro EKE Los pares
aplicados estdn representados en las Figuras 4.84 y 4.85, y de la misma manera que para el entrena-

miento UKF en las Figuras 4.76 y 4.77 no saturan, en ningin momento, los actuadores.
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Resultados experimentales

Por ultimo, en la Tabla 4.7 aparecen los resultados del desempefio de los controladores por medio

del MSE (4.17).

Tabla 4.7: MSE del error de seguimiento para el manipulador robético de 2 g.d.1.

Algoritmo
Eslabon | UKF EKF
1 0.4555° | 0.5539°
2 1.7332° | 2.3388°




Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo futuro

Las extensiones del filtro de Kalman no lineales EKF y UKF han sido abordadas en este trabajo
de tesis desde un marco tedrico comun. Ambos han sido aplicados en el entrenamiento de RHONNs
para la identificacién de dos de los manipuladores robéticos que se encuentran en el laboratorio de
Mecatrénica y Control de la Divisién de Posgrado e Investigacion del ITL: el robot de dos g.d.l. y el
brazo robético Mitsubishi PA10-7CE.

En la mayoria de los experimentos y simulaciones realizadas se encontr6é que el desempefio era
superior al utilizar el algoritmo de entrenamiento UKF que cuando se utilizaba el algoritmo EKE Esto
se pudo apreciar con el hecho de que con el algoritmo UKF se obtuvo un error cuadratico medio
menor al obtenido por el algoritmo EKE

Uno de los aspectos criticables de este trabajo es la sintonizacién poco practica de los pardmetros
de disefo; especificamente, las matrices de covarianza Q y R que indican a los filtros las caracteristi-
cas del ruido en la medicion en el proceso y la salida, respectivamente. Aunque se considera que los
resultados obtenidos son suficientes, para justificar que el desempefio del algoritmo UKF es superior
al del algoritmo EKE al menos para los problema planteados y sus soluciones particulares. Cabe des-
tacar que seguramente hubiese sido posible alcanzar un mejor desempefio sintonizando los filtros,
sin recurrir a métodos heuristicos de prueba-error, sobre todo en los experimentos en tiempo real.

Otro aspecto importante fue el cambio de plataforma para realizar las pruebas en tiempo real en el
robot de 2 g.d.l. Como se mencioné en el capitulo 4, las pruebas experimentales fueron realizadas en
WinMechLab, lo cual requirié una gran cantidad de tiempo y esfuerzo, principalmente para entender

lalégica de programacién y funcionamiento de la interfaz.

5.1. Conclusiones generales

La principal aportacién de esta tesis fue el control descentralizado neuronal con entrenamien-
to UKF propuesto que muestra un mejor desempeiio que el basado en entrenamiento EKE Como
se menciona en el capitulo 2, la linealizacion realizada por el algoritmo EKF no toma en cuenta las
incertidumbres ni el ruido en las variable del sistema, lo que requiere de una mayor atencion a la sin-

tonizacioén de la matriz Q para alcanzar un desempefio aceptable, por lo que el entrenamiento UKF
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Conclusiones

es mds facil de implementar.

De los objetivos planteados al inicio de la tesis (ver seccion 1.2) se puede decir que se cumplieron

en su mayoria. En resumen, las aportaciones de este trabajo son:

5.2.

Estudio de las propiedades y aplicaciones del filtro de Kalman para sistemas no lineales.

Propuesta de un algoritmo de control descentralizado neuro-adaptable con entrenamiento UKF

para comparacion con el basado en EKF reportado en la literatura.

Implementacion en tiempo real del controlador propuesto en el robot manipulador de dos gra-
dos de libertad.

Implementacién a nivel simulacion del controlador propuesto en el brazo rob6tico PA10-7CE.

Publicacion de un articulo en un congreso internacional con los resultados parciales de este

trabajo de tesis.

Articulo aceptado en un congreso nacional con los resultados parciales del robot Mitsubishi
PA10-7CE, obtenidos en este trabajo de tesis.

Trabajo futuro

Por distintos factores, pero sobretodo por la falta de tiempo, como trabajo futuro se tienen los

puntos pendientes siguientes:

En primer lugar, atiin es necesario encontrar la causa de las discrepancias entre los resultados de
las simulaciones y las pruebas en tiempo real para el robot manipulador de 2 g.d.1,, si bien, los
resultados de las simulaciones (tanto en Simulink como en WinMechLab) no tuvieron grandes
diferencias entre si, los resultados en tiempo real no presentaron gran similitud. Por lo cual, se
propone monitorear los pesos de la red al realizar los experimentos para evaluar su evolucién y

compararlos con los obtenidos en la simulacién como una posible solucién.

Por otro lado, los experimentos en tiempo real para el manipulador PA10-7CE no pudieron ser
realizados debido a un problema con la articulacién 4. El problema se presenté al momento de
ejecutar el programa de calentamiento “PIDseg” en la interfaz PA10Control de MATLAB desa-
rrollada en [Flores-Avila, 2014]; transcurridos 10 segundos del experimento la articulacion se
detenia mientras el resto seguia en movimiento; esto causaba que el experimento tuviera que
ser detenido. Ya que la interfaz no muestra advertencias por rebasar las consignas articulares
(pares y velocidades) es necesario revisar la documentacion de la tarjeta de adquisicion de da-
tos, el paquete QUARC vy la interfaz realizada en MATLAB para encontrar la posible causa del

bloqueo de la articulacion.
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= Por ultimo, también hace falta realizar la prueba de estabilidad del filtro UKF con ruido aditi-
vo, la cual no se encuentra reportada en la literatura para el entrenamiento de redes neurona-
les. También seria conveniente implementar un algoritmo de control descentralizado neuro-
adaptable con entrenamiento basado en los filtros EKF y UKE en el que los pardmetros de dise-

fio (pesos fijos) cuenten con una sintonizacién automadtica, es decir, no heuristica.



Apéndice A

Publicaciones

Parte del trabajo de esta tesis se presenté como el articulo titulado “Decentralized Neural Block
Control for a Robot Manipulator based in UKF training” en el 2019 International Conference on Elec-
tronics, Communications and Computers (CONIELECOMP), 2019, Puebla, México.

Ademas fue aceptado el articulo “Control Descentralizado Neuro-Adaptable Indirecto con entre-

namiento UKF aplicado a Robética” al Congreso Nacional de Control Automético 2019, Puebla, Méxi-
co.
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Decentralized Neural Block Control for a Robot
Manipulator based in UKF training

Guerra J.F.,, Garcia-Hernandez R., Llama M.A.
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion, Instituto Tecnoldgico de la Laguna
Torre6n, México
[m.jfguerrac,rgarciah,mllama] @correo.itlalaguna.edu.mx

Abstract—This work presents an alternative solution of the
trajectory tracking problem for a two degrees of freedom (DOF)
robot manipulator using a discrete-time decentralized control
strategy. The local controller for each joint uses only local
angular position and velocity measurements. A recurrent high
order neural network (RHONN) structure is used to aproximate
the manipulator dynamics, and based on this model, a discrete-
time control law is computed, which combines block control and
the sliding mode techniques. The neural network learning is
performed on-line by Unscented Kalman filter (UKF) algorithm,
a variation of nonlinear Kalman Filter.

Index Terms—Robot control, Sliding mode control, Trajectory
tracking, Decentralized control, Recurrent neural networks, Un-
scented Kalman filter.

I. INTRODUCTION

The complexity of dynamic systems modeling is a problem
that exists because of our intensive and limitless desire to build
and control ever larger and more sophisticated systems. Due
to this, new theories have arisen as alternatives to the orthodox
concept of control of high order systems, such as distributed
parameters, neural networks, and decentralized control theory.

Robot manipulators are examples of this class of systems,
due to their nonlinear complex dynamics, with strong inter-
connections, parameters difficult to measure and dynamics
difficult to model. Considering only the most important terms,
the mathematical model obtained requires control algorithms
with a great number of mathematical operations, for which
it is possible to design decentralized control, that consist in
independent controllers, considering only local variables to
each subsystem [1].

The Kalman filter [2] is a popular and effective state esti-
mator for linear systems, which is implemented in two steps:
prediction and update. The prediction equations determine the
a priori estimates of the state and error covariance; in the
update step, the a priori estimates are updated using the com-
puted Kalman gain matrix, resulting in a posteriori estimates
[3]. In case of nonlinear systems, is required approximations in
order to deal the nonlinearity in the state dynamic equations
and/or the output equations of the system. While there are
many variations on the Kalman filter for nonlinear systems,
Extended Kalman Filter (EKF) [4] and the Unscented Kalman
Filter (UKF) [5] are most common.

These filters operate within the existing Kalman filter frame-
work, but use different approaches to deal the nonlinearity.
The EKF uses an analytical linearization approach involving
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Jacobian matrices, while the UKF uses a statistical approach
called the Unscented Transformation (UT) [5].

Some works and simulation studies have shown a compar-
ison of EKF and UKF; in [6], authors present an analysis
relative to performance of two different Global Positioning
System/Inertial Navigation System (GPS/INS) sensor fusion
algorithms for estimating aircraft attitude angle using the EKF
and UKF. Detailed information about implementation of EKF
and UKF algorithms is presented in [7].

Decentralized control has been applied in robot manipu-
lators [8], [9] wherein each joint and the respective link is
considered as a subsystem in order to develop local controllers,
which just consider local angular position and angular velocity
measurements, and compensate the interconnection effects,
usually assumed as disturbances.

In [10], a decentralized control for robot manipulators is
reported; it is based on the estimation of independent dynamics
for each of the joints, using feedforward neural networks. A
decentralized kinematic control of multiple redundant manip-
ulators is proposed in [11], in order to solve the cooperative
task execution problem, using a recurrent neural network with
independent modules.

In [12], the authors present a discrete-time decentralized
neural identification and control scheme for large-scale un-
certain nonlinear systems, which is developed using recurrent
high order neural networks (RHONN); the neural network
learning algorithm uses an EKF. The discrete-time control
law proposed is based on block control and sliding mode
techniques. The control algorithm is first simulated and then
implemented in real-time for a two degree of freedom (DOF)
planar robot. In [13], the authors proposed a similar decen-
tralized control strategy using a recurrent neural identifier and
block control structure for both identification and control. This
approach was tested only using simulations with a Mitsubishi
PA10-7CE robot arm with seven DOF.

In present work, it is proposed an UKF-based training
algorithm for a decentralized RHONN structure in order
to identify a robot manipulator model. With this model, a
discrete-time control is designed, which combines discrete-
time block control and sliding mode techniques. The block
control approach is used to design a nonlinear sliding surface
such that the resulting sliding mode dynamics is described by
a desired linear system [14]. Additionally, simulations for the
proposed control scheme using a two DOF robot manipulator,
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is presented with good performance.

II. DISCRETE-TIME DECENTRALIZED SYSTEMS

Let consider a class of discrete-time nonlinear and inter-
connected system which can be presented in the nonlinear
block-controllable (NBC) form [15] consisting of  blocks

sz+17f ( )+BI(X2)XZ+F

Xz:,k+1 = f} (Xin) + B? (Xq',in)Xi + T3,

X2k+l_f (X'HXZ?'”

,X'Z) (1)

) p 1 p

+B] (x%,x?,--- »d) Xy,

Xik+1 = fi (i) + Bi (i) wi + T
where x; € R™, y; = [X}T P X;‘T]T and Xf €
; i 1T . .

Rt od = [ X Xpl i =1 N =
1,...,m=1;1=1,...,n4; N is the number of subsystems,

u; € R™ is the input vector, the rank of Bj = Ny,
Z:,l ni; = n;, ¥x; € D,; C R™i. It is assumed that f7,

B! and T are smooth and bounded functions, f7(0) = 0 and
BZ(O) = O The integers n;; < nyp < --- < ng; < m; define
the different subsystem structures. The interconnection terms
are given by

i, = Z Yie X/z

‘= 15;&2

zli Z Yzé X/wXZ

0=10#i

(@)

I, = Z Yzz (Xthr

0=1,0#i

)

N
= Z Yie (Xe)

0=1,0#i

where y, = [x}, X2, xf,] T represents the state vector of
the /-th subsystem with 1 </ < N and ¢ # .

Terms in (2) reflect the interaction between the i-th subsys-
tem and the other ones.

A. Decentralized Neural Network Identifier

The following decentralized RHONN structure is proposed
to identify (1):
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1 .1 1 1.2
Ti 1 = WS (Xi,k) + Wi Xk
2 _ .2 1 2 2.3
TP 1 = wi S (Xi,,kaXi,k) + WXk
J J 1 2 i i+l (3)
T g1 = Wi S (Xl,klxi,lw X ) +w; x; " (k)
. . 1 . =
T} g1 = wi S (Xi,k: B 7X2,k> +w; g g
where 27, . = [¢} 22 7] " is the j-th block neuron
ik+1 — i i J

state with ¢ N and j = 1,...,r — 1, wfk are

fixed parameters with v‘ank(w;j ) = n;j;, S(e) is the activation
function, and u; j, represents the input vector.

It is worth to note that (3), constitutes a series-parallel
identifier configuration [16] and does not consider explicitly
the interconnection terms, whose effects are compensated by
the neural network weights update.

B. On-Line Learning Law

There are different training algorithms for neural networks
(NN), including those based on Kalman filter (KF) [13]-[15]
and [17]. Due to the fact that NN mapping is nonlinear,
Unscented Kalman Filter (UKF) based algorithm is used
instead linear KF [18]. _

The training goal is to find the optimal weight values wi &
which minimize the prediction error. We use an UKF-based
training algorithm described for each i-th neuron by [5], [7],
[18] and [19]

K], =Pl (PI)”

w] g = wly + K el 4
Pi];k'+1 = szk - kaPnyKfz
with
Pij;iy = Z"z k\k 17 ¢ {,Z]ng\k—l _@Z,;]T
2L
P = Rt 2 m W = Bl ~ 8T g
i=0

j ~j—1T
zk = +Z’h [ iok|k— 1*mlk][ iok|k— 1~ 5]

ei,k = [X'L,k: - xi,k]

where eg_k is the identification error, Pij i 18 the prediction
error covariance matrix, P/} is the covariance of predicted
output matrix, P/} is the cross-covariance of state and output
matrix; w? . is the j-th weight (state) of the i-th subsystem,
m; is a design parameter, xj , is the. j-th plant state and =z} ,
is the j-th neural network state. L is the number of states,
K}, is the Kalman gain matrix, Q] is the measurement
noise covariance matrix, RZ , 1s the state noise covariance

nl¢

matrix, jf; is the mean of predicted state, g}f 1 1s the mean of

predicted output, X lk—1 and )/ k1 are propagation each
sigma-point through prediction and observation respectively.
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The UT is the central technique of the UKF algorithm whose
principal characteristic is generate sigma points as follows

X =wlpy wl VLt Ay Pyl

where Xf w_1 € REX2LFL g 4 matrix of sigma points, where
each column of this matrix represents a sigma point. Once
the sigma points have been generated, each point is passed
through the nonlinear functions and then used to calculate

©)

J _ J X
Xi,k\kq* F(‘Xi,k—l’u%kfl)

J _ J .
yi,k\kq* H(X] 15 i k1)
SJ— Jm yj
Iz,k—Zm Xi,k\k—l
=0

i Gmnsi
Yik= E :”i ik|k—1
i=0

)

where F' is a nonlinear state prediction function, H is a
nonlinear output prediction function, A is a scaling parameter,
and weight vectors 7/™ (mean) and 7/ (covariance) are
defined by

A=a*(L+kK)—L
m"=A/(L+X)
=N (L+N)+1-a?+3
ni™ =1l = N2(L+ M)
i=1,...,2L

The primary scaling parameter o determines the spread of
the sigma points such that 10~* < « < 1. Secondary scaling
parameter [ is used to include information about the prior
distribution (for Gaussian distributions 5 = 2), and kK = 3 — L
provides an extra degree of freedom to “fine tune” the higher
order moments of the approximation, and can be used to
reduce the overall prediction errors [5], [19].

Note that use of the subscript k| k-1, or “k given k-17, means
that this is the predicted value of the sigma point based on
the information from the previous time step. An alternative
representation that is sometimes used instead of k|k-1 is a
subscript of £~ [7].

C. Controller Design

For trajectory tracking of the first block in (1), let us define
tracking error as

1.1 1
Zik = Tik — Tidk

®)

where x}d_ & is the i-th desired trajectory signal and ] , is the
i-th neural network state, with i =1,... N subsystefns.

Once the first new variable (8) is determined, one step ahead
is taken

©))

Equation (9) is viewed as a block with state z}’ &, and the state
X%Y i is considered as a pseudo-control input, where desired
dynamics can be imposed. This equation can be solved with
the anticipation of the desired dynamics for this block as

1 1 1 21
Zi k1 = Wi xS (Xi k) + Wi Xk — Tid k1
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T 1 1 "2 1
Zi 1 = Wi pS(X k) + W Xi g — Tig 1

i1
_kizi,k

10)

where|k}| < 1, in order to ensure stability of (10). 22, , is
computed as
2

1
Tid k= Wl
i

[*wil,ks(X%,k) + led,k+1 + kmlzllk} (11
Note that the calculated value of state JC?d,  in (11) is not
its real value; instead of it, represents the desired behavior for
X?,k- Then, to avoid confusion, this desired value of Xz%k is
referred as x7, , in (11). '
Proceeding in the same way as for the first block, a second
variable in the new coordinates is defined as:

Z?,k = I?k - Izzdk (12)
Taking one step ahead for zf’ 5 yields
1 2 2
Zi g1 = Ti k1 — Tid kt1 (13)
The desired dynamics for this block is imposed as
2 2 1.2 2.3 2
Z 1 = Wi gS(Xago Xik) T Wi X0k — Tia kst (14)

12,2
=k; Zik

where|k?| < 1.

These steps are taken iteratively. At the last step, the known
desired variable is xj, ;. and the last new variable is defined
as

roo__ T r
Zik = Tik — Tid k
As usually, taking one step ahead yields
T T 1 r ‘r N
Zi k1 = Wi gS(Xigs -+ > Xig) T W Wik — Xjg pyr (15)

System (3) can be represented in the new variables

_ AT 2T T
z=[z]T 2 277 as
r—1 _ pr—1_r—1 r—1_r
Zip =k 7w E

(16)

' — a7 1 r ‘2 '
Zi k1™ wz,kS(Xi,kv e aXi,k) + WUk = Tig g

For a sliding mode control implementation, when the control
resources are bounded by ug;

|wi k| < uo; (17)

a sliding manifold and a control law, which drives the states
toward such manifold, must be designed. The sliding manifold
is selected as S Dy = z:,, = 0; then, system (16) is rewritten
as follows:

1 2
SD; g1 = Wi kS ko -0 X k) + Wi Wik — Tig ey (18)

Once the sliding manifold is defined, the next step is to find
a control law which takes into consideration the bound (18),
therefore, the control u; y is selected as [20]

Ueq; for’ Ueq; i || < woi
wr=1 (19)
Yeqy
UQ; for (|ueq; 5 || > woi
uca ’
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where the equivalent control w.q,, is calculated from
SDi.k-i—l =0as

1
Ueqin = = [0S O o Xi) + Thapa]  20)
2

The whole proposed identification and control scheme for
the system is displayed in Fig.1.

Neural Block
Controller

m
[t |Xj\>| Gt ] R —
Uik N| [tz ] Xik

[Tz ]

References Robot Manipulator

f‘> ComtralierN e UKF Training
Algorithm
Wiip
//:|
Neural Network 1 L |
[NeuralNetworkz ] Xik

Neural Network N

Neural Identi ier

Fig. 1. Decentralized neural block control scheme

III. APPLICATION TO A TWO DOF ROBOT
MANIPULATOR

A. Robot Description

The main goal of the controller is to obtain good perfor-
mance in trajectory tracking tasks for a two DOF, vertical
direct-drive robot, which is a prototype robot for research
purposes. This robot is at the Mechatronics and Control
Laboratory of the Instituto Tecnolégico de la Laguna.

A
i

Fig. 2. Two DOF robot manipulator

The robot manipulator, illustrated in Fig. 2, consists of two
rigid links. High-torque brushless direct-drive servos are used
to drive the joints without gear reduction. This kind of joints
present reduced backlash and significantly lower joint friction
as compared to the actuators with gear drives [12].
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In Table I are included the numerical values of the different
parameters shown in Fig. 2.

TABLE I
2-DOF ROBOT MANIPULATOR PARAMETERS
[ Description [ Notation | Value [ Unit |
Mass link 1 mq 23.902 [kg]
Mass link 2 mao 3.880 [kg]
Length link 1 [ 0.450 [m]
Length link 2 Io 0.450 [m]
Inertia link 1 I 1.266 [kg m?]
Inertia link 2 I 0.093 [kg m?]
Center of mass link 1 le1 0.091 m]
Center of mass link 2 2 0.048 m]

B. Control Objective

To identify the robot manipulator model, from (1) and (3) it
is proposed the following decentralized series-parallel neural
network configuration

1 .| 1 ‘1.2
Ty 1= Wig kS (Xi,k) +w; Xk

21
2F 1= wh S (Xllk) + w8 (X?k) + w?“i,k Y

where zll , and m?’ ;; identify X}, , and X?, & ¢ = 1,2, respec-
tively; wfp are the adjustable weights, p is the number of the
adjustable weights with p = 1; j = 1 for the first NN state
and p = 1,2; 5 = 1,2 for the second one; w;l and w;2 are
fixed parameters.

Due to the time varying of RHONN weights, we need to
guarantee the controllability of the system by assuring the
weights w;! and w;? are not zero. To update the weights w?,
an UKF-based training algorithm is implemented.

The goal is to track a desired reference signal, which is
achieved by designing a control law based on the sliding mode
technique. The tracking error is defined as

1 i 1
Zig = Tik — Tidk (22)

where z%d’k is the desired trajectory signal. Using (21) and

introducing the desired dynamics for z} , we have

i _ 1 1 DD 1
Zj 1 = Wi 1S (X k) + Wi Xk — Tid 1

23)
= kll Z},k+1
desired value zj, ;. for X?, & is computed from (23) as

2 _
Tid,k+1 —

wi;‘ [*will,kS(X},k) + led.k+1 t kllzllk] 24)
At the next step, let define a new variable as

Z?,k = x?k - x?d,k (25)
Taking one step ahead, we have

= B () + e (80) it -

_ 2.2
= kiz;

2 2
25 k+1 Tid,k+1 (26)

manifold for the sliding mode is chosen as Sp, = 272 r=0.
The control law is given by
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max
Ueq; for‘ Ueq; i || < 75
i = @7
oo Yeq; i fi max
Uo; Or ||Ueq; >T;
Jrzcas.i ]

where the ., , is computed from Sp =0 as

i k+1

1
= ﬁ[—(w%,ks(){},k) +wh e SOG ) +To k] (28)

i

Ueqi, i

and the control resources are bounded by 7"

IV. SIMULATION RESULTS

For simulation, the discrete-time trajectories proposed in
[12] were chosen as

mid’k =b(1- edlkT3) +eci(l— edlkT3) sin(wy kT")[rad]
x%d,k = by(1— e‘i2kTS) +ea(l— ekoTs) sin(w2kT')[rad]

where by = 7/4, ¢ = w/18, d; = —2.0, and wy = 5.0 [rad/s]
are parameters of the desired position trajectory for the first
joint, whereas by = /3, ca = 257/36, dy = —1.8, and wy =
1.0 [rad/s] are parameters of the desired position trajectory for
the second joint with a sampling period 7' = 2.5 milliseconds.

These selected trajectories incorporate a sinusoidal term
to evaluate the performance in presence of relatively fast
periodic signals, for which the non-linearities of the robot
dynamics are really important and present a term that smoothly
grows for maintaining the robot in an operation state without
saturating actuators whose limit are in 150 [N'm] and 15 [Nm],
respectively [12].

Simulation results of the proposed approach for identifi-
cation and trajectory tracking using the decentralized neural
block control (DNBC) with UFK training scheme are shown
in Fig. 3 and Fig. 4. The initial conditions for the plant
are the same as those of the neural identifier, which are
equal to zero for both joints. According to these figures, the
identification errors for all joints present a good behavior and
remain bounded as shown in Fig. 5. The tracking errors for
each joint are presented in Fig. 6. The applied torques to
each joint are shown in Fig. 7. The control signals present
oscillations at some instants of time due to the gains and fixed
parameters chosen for each controller. It is easy to see that both
control signals are always inside of the prescribed limits given
by the actuators manufacturer, that is, their absolute values are
smaller than the bounds 7{"** and 73"**, respectively. In Fig. 8
to Fig. 12 are illustrated the simulations result of the DNBC
with EKF training.

Kalman filters provides a way to estimate the state vector
using an optimal observer gain to minimize the expected Mean
Square Error (MSE) of the estimated signal. Due this fact,
Table II includes a comparative analysis of the two learning
algorithm schemes, whose performance criterion considered is
the MSE value of the tracking error e}ﬂww i calculated as

1
1
MEBely e bl = 7 2 et a7 29)
k=0
1 — 1 11 ;
where €; = T4 — Xi g Xix 1S the system output, T' is

the sampling rate and ¢ is the simulation time.
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Fig. 12. Applied torques to joint 1 and 2 with EKF training

TABLE Il
COMPARISON OF THE MSE FOR THE TRACKING ERROR 2-DOF ROBOT
[Nt [ [ |
[ UKF [ 2.8854e3 [ 5733 \
| EKF | 3.3145¢3 | 12373 |

V. CONCLUSIONS

A decentralized neural identification and control scheme for
trajectory tracking is applied to a discrete-time two DOF robot
manipulator model. The training of the each recurrent high-
order neural network is performed online using an Unscented
Kalman filter in a series-parallel configuration. It is important
to remark that the proposed approach control scheme does not
require to know the plant parameters nor the external distur-
bances; the obtained simulation results are very encouraging.
In addition, as shown in the comparison between the two
training algorithms, UKF training shows better performance
and is easier to implement in robot manipulators.

As future work, research will proceed to obtain real-time
experiments in several robots.
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Apéndice B

Filtros de Kalman no lineales

Filtro de Kalman Extendido (EKF) | Filtro de Kalman Unscented (UKF)
Parametros de inicializacion de los Filtros
Parametros de escalamiento
a = 1 =2, xk=3-L
Matrices jacobianas analiticas h
A = all+x)-L
Fer==20 | Hp= 2|, o= AL+A)
17 Fxpy |2k axe | Rrie nS = MIL+AM+1-a’+p
o= pS=1/REL+D], i=1,..,2L
Inicializacién de los Filtros
Qk=E[ka,f], Ry = [vkv,f] %0 = Elxol, Po=(xo—0)(xo—%0)]
Prediccion
Pr_y = chol(Pi_y)
Xk-1 = [fk—l Eg-1+VL+A\/ Py
N N Eg—1 = VL+ M/ Py
k-1 = f (k-1 uk-1) 0 o ) |
o, = f(xk_l,uk,l], i=0,1,..2L
2L B
— T R — m, (i)
Prk-1 = Fro1Pe-1F_ +Qk1 k-1 20’71 Y1
2L .
Pg-1 = Qk—1+zoﬂ§"(x%)k,l—2k\k—1)
=
; R T
[chll)k—l - xk\k—l]
Observacion
v = @ we), i=012L
2L .
Jee-r = h(Fxe-1) Juk-1 = LG
=z
P A— %nm (X(i) ~ Rk 1)
k 4 i klk—1 -
P]Jc/y = HkPk|k_1HkT+Rk z=(zi] ) -
(wklk—l_yk‘k‘l)
2L .
Pl’;y = Pk\k—lHkr Py = Rk+l§0ﬂ;n(‘//¥‘)k,l_f’k\k—l)
(w(” -9 )T
Kklk-1" Yklk=1
Actualizacién
-1
_ XY (pYY
Ky = P (Pk )
= k-1 + K (Y~ Irik-1)
P = Prg-1-KePP KT
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Apéndice C

WinMechLab

WinMechLab acrénimo de Windows Mechatronics Laboratory [Campa and Kelly, 2008] es un sis-
tema multipropésito para el control en tiempo real de mecanismos, ejecutdndose bajo MS— Windows,
en adicién con RTX. WinMechLab permite la edicién, compilacién, simulacién y ejecucion de algorit-

mos de control, escritos usando una sintaxis simple, muy similar al lenguaje C.

Una de las caracteristicas principales de WinMechLab es su versatilidad en el manejo de dispo-
sitivos de hardware. WinMechLab 2.0 incluye bibliotecas de interfaz para algunas de las tarjetas de
adquisicién cominmente usadas como: MultiQ y MultiQ-PCI de Quanser Consulting, ServoToGo de

ServoToGo Inc., MFIO-3A de Precision MicroDynamics y Sensoray626.

Otra caracteristica interesante de WinMechLab es su capacidad para simular mecanismos con so-
lo proporcionar el modelo correspondiente en la descripcién de estado-variable.

2 Robot 2gdl

Figura C.1: Interfaz del simulador WinMechLab
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C.1. Estructura de programa en WinMechLab

/* KEKKKKKKKKREKRKRKRKRKRKKRFRIK KKK REKRRKRKRRKRF KK RKRKRKRRKRRKRKRKR KRR KRR RKRKRKRKR KKK KRR RKRKRKR KKK KKK, */

/+ Archivo: .rob */
/+ Descripcion: */
/+ Autor: */
/% Creado: */
/+ Modificado : #/

/* EE R E R R R E R EE R E R EE R R EE R EEEEE R EEEEEEEEEEREEREEEEEEREEEEEREEREEEREEEEEEREEESEESE] >I</

/% Variables principales #/
float posl, pos2; /# posiciones articulares [deg] %/
float vell, vel2; /+ velocidades articulares [deg/s] */
float taul, tau2; /+ pares articulares [N-m] */
/ * Variables auxiliares */
float t; /+ Tiempo de ejecucion [s] */
/* Pardmetros ®/

/% sxxxxsxxxxsxxrssxxrrssrxxx CUERPO DEL PROGRAMA ##*xssssxxs#xxks5xxkx%55% %/

/* Conversiones */

/# Cdlculo de referencias */

t = Tiempo_real;

/* Evaluacion de modelo dindmico */
/# Ley de control #/
taul = 0.0;
tau2 = 0.0;
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C.2. Control descentralizado neuronal con entrenamiento UKF (WinMe-
chLab)

J# kR KA R A KA RAERF KRR FRFFKAFRFR IR KRR FR IR R IR IR KR RAFRFRFF KRR IR KR AR RF *]

/* Archivo: UKF(seq).rob ®/
/+ Descripcién: Control Decentralizado Neuronal con entrenamiento UKF #/
/+ Autor: J.Felipe Guerra #/
/+ Creado: 12/02/2019 */
/+ Modificado : 02/04/2019 #/

Jd ko k kR kR A KA KA KKK KRR A KA R IR F R AR KRR AR AR AR IR KA R AR KRR AR AR AR IR R AR AR AR R ARk Rk d */

Jx sxxxxxxsxrxrrxrsrx DECLARACION DE VARIABLES Y PARAMETROS ### %% ##%x%%%%%% x/

/% Variables principales #/

float posl, pos2; /= posiciones articulares [deg] ®/

float vell, vel2; /* velocidades articulares [deg/s] =/

float taul, tau2; /* pares articulares [N-m] ®/

/* Variables auxiliares */

float t; /= Tiempo de ejecucion [s] ®/

/* Pardmetros */

float ql,q2,q3,q4,qdl,qd2; // Estados y trayectorias deseadas
float qtl,qt2,qdldeg,qd2deg; // Errores y conversiones

float kT1 = 0.0025; // Delay (kT+1)

float kT2 = 0.005; /! Delay (kT+2)

float el, e2, e3, e4; // Errores de identificacién [rad]
float eldeg, e2deg, e3deg, eddeg; // Errores de identificacion [deg]
float vel, ve2, sel, se2, msel, mse2; /! MSE

float x1, x2, x3, x4; /! Condiciones inicales del Identificador
float bl = Pi / 4, b2 = Pi / 3; /! Pardmetros de las trayectorias
float cl = Pi / 18, c2 = (25 = Pi) / 36;

float d1 = -2, d2 = -1.8, ol = 5, 02 = 1;

float wll = 1/75, wl2 = 0, w2l = 1/75, w22 = 0; // Pesos neuronales iniciales
float w3l = 1, w35 1/30, w36 = 0;
float w4l = 1, w45 = 0, w46 = 1/30;

float u0l = 150; /! Par max. ler eslabon

float u02 = 15; /! Par max. 2do eslabon

float W1[2] = { 1.4,0.0 };

float W2[2] = { 0.65,0.0 }; /1 2.55W2[0]>0.8 W2[1]>0

float W3[4] = { -0.312,0.0,0.04,-0.3 };

float W4[4] = { 0.3,0.3,0.5,0.09 };

float B[2][2] = { {75,0 }, { 0,30 } }; /! Pardmetros del controlador

float k1[2][2] = { {0.3,0},{0,0.03} };

float k2[2][2] = { {0.2,0},{0,0.6} };

float P = 81000, Q = 1.2x18467000, R = 221690000; // Pardmetros del filtro UKF

float P1[2][2] = { {P,0},{0,P} };
float P2[2][2] { {P,0},{0,P} };



86

float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float

p3[4][4] = { {P,0,0,0},{0,P,0,0},{0,0,P,0},{0,0,0,P} };
p4[4][4] = { {P,0,0,0},{0,P,0,0},{0,0,P,0},{0,0,0,P} };
Q1[z2](2] = { {Q,0},{0,Q} };

Q2[4]1[4] = { {Q0,0,0},{0,Q,0,0},{0,0,Q,0},{0,0,0,Q} };

L1 =2, L2 = 4;

alpha = 0.01, beta = 2, kappal = 3 — L1, kappa2 = 3 — L2;

lambdal = alpha * alphax(L1 + kappal) — L1;

lambda2 = alpha * alphax*(L2 + kappa2) — L2;

et =1/ (2 = (L1 + lambdal));

etml[5] = { (lambdal/(lambdal+L1)),et,et,et,et };

etcl[5] = { (lambdal/(lambdal+L1)) + (1 — alpha=alpha + beta),et,et,et,et };
etm2[9] = { (lambda2/(lambda2+L2)),et,et,et,et,et,et,et,et };

etc2[9] = { (lambda2/(lambda2+L2)) + (1 — alphaxalpha + beta),et,et,et,et,et,et,et,et };

Rk[2], Rk1[2], Rk2[2], Z1[2], Z2[2], Z3[4], Z4[4];
sP1[2][2], sP2[2][2], sP3[4][4], sP4[4][4];

ximl[2][5], xim2[2][5], xim3[4][9], xim4[4][9];

xml[2], xm2[2], xm3[4], xm4[4], KI1[2], K2[2], K3[4], K4[4];
xix1 [2][5], xix2[2][5], xix3[4]1[9], xix4[4][9];

xixtl [5][2], xixt2[5][2], xixt3[9][4], xixt4[9][4];
Xix1[2][2], Xix2[2][2], Xix3[4][4], Xix4[4][4];

M[2][2], M2[2][2], M3[4][4], M4[4][4];

Pmi[2][2], Pm2[2][2], Pm3[4][4], Pm4[4][4];

xiyl [5], xiy2[5], xiy3[9], xiy4([9];

psml[5], psm2[5], psm3[9], psm4[9];

yml, ym2, ym3, ym4, psxl, psx2, psx3, psx4;

Pyl, Py2, Py3, Py4;

Px1[2], Px2[2], Px3[4], Px4[4];

P1k(2][2], P2k([2][2], P3k([4][4], P4k[4][4], Wik[2], W2k[2], W3k[4], W4k[4];
f11, f12, f21, f22, x1k, x2k, x3k, x4k, wqll, wq2l;
Flk[2], F2k[2], WQ1[2], X1k[2], X1[2], X2[2];

Z1k[2], Z1k1[2], X2dk([2], X2dk1[2], Z2k[2], Ueq[2];
psyl[5], psy2(5], psy3[9], psy4(9];

sml, sm2, sm3, sm4, srl = sqrt(Ll+lambdal);

[+ wxxxxrxrxexrxxsxsxssxrrrrrs CULRPO DEL PROGRAMA ####x#x skt xtn skt xbktrssx */

/*

Conversiones */

int i
ql
q2
q3
q4
eldeg

e2deg
e3deg
eddeg

,j k,row, col;

(posl+Pi) / 180;
(pos2+Pi) / 180;
(vell«Pi) / 180;
(vel2xPi) / 180;
(el%180) / Pi;
= (e2%180) / Pi;
= (e3%180) / Pi;
= (e4%180) / Pi;

/*

Cdlculo de referencias ®/

t = Tiempo_real;

qdl =
qd2 =

bl = (1 — exp(dl#t*t*t)) + cl * (1 — exp(dl=t=t=t))*sin(olxt);
b2 + (1 — exp(d2#t=txt)) + c2 = (1 — exp(d2x=t=t=t))*sin(02xt);

qdldeg = (qdl = 180) / Pi;
qd2deg = (qd2 = 180) / Pi;

WinMechLab
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qtl = qdldeg — posl;
qt2 = qd2deg — pos2;
Rk2[0] = qdi;
Rk2[1] = qd2;
if (t > kT1)

{
Rk1[0]=blx(1—exp (dl*(t—kT1)=(t—kT1)*(t-kT1)))+cl*(1—exp(dl=(t—kT1)=(t—kT1)=(t—kT1)))=*sin(olx*t);
Rk1[1]=b2#(1—exp (d2#+(t—kT1)=(t—kT1)*(t-kT1)))+c2+(1—exp(d2#+(t—kT1)=(t—kT1)*(t-kT1)))=*sin(02xt);
Rk[0]=b1#(1—exp (d1l#(t—kT2)*(t-kT2)*(t-kT2)))+cl*(1—exp(dl=(t—kT2)*(t-kT2)=(t-kT2)))=*sin(ol=*t);
Rk[1]=b2#(1—exp (d2#(t—kT2)*(t-kT2)*(t-kT2)))+c2+(1—exp(d2=(t—kT2)*(t-kT2)=(t-kT2)))*sin(02xt);

Z1[0] = tanh(ql);

Z1[1] = 1;

72[0] = tanh(q2);

Z2[1] = 1;

Z3[0] = tanh(ql); Z3[1] = tanh(q2);
Z3[2] = tanh(q3); Z3[3] = tanh(q4);
Z4[0] = tanh(ql); ZA[1] = tanh(q2);
Z4[2] = tanh(q3); Z4[3] = tanh(q4);
Pyl = R;

Py2 = R;

Py3 = R;

Py4 = R«1E-3; // Cambio 02/04/2019 Py4 = R;

S o O O

EEEE

for (row = 0; row < 2; row++)

for (col = 0; col < 2; col++)

{
Pml[row][col] = Ql[row][col];
Pm2[row][col] = Ql[row][col];

for (row = 0; row < 4; row++)

for (col = 0; col < 4; col++)

{

Pm3[row][col] = Q2[row][col];
Pm4[row][col] = Q2[row][col];
}
}
/* Evaluacion de modelo dindmico */

/# Factorizacion de Cholesky #/
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for (i = 0; 1 < 2; i+4)
{
for (j = 0; j <= i; j++)
{
sml = 0;
sm2 = 0;
if (j = 1)
{
for (k = 0;
{
}
sP1[j1[j] =
sP2[j1[j] =
}
else
{
{
sml
}
sP1[i][j] =
sP2[i][j] =
}
}
}
for (i = 0; 1 < 4; i+4)
{
for (j = 0; j <= i; j++)
{
sm3 = 0;
sm4 = 0;
if (j =1
{
{
}
sP3[jllj] =
sP4[jl[j] =
}
else
{

k < j; k++4)

sml += pow(sP1[j][k], 2);
sm2 += pow(sP2[j][k], 2);

sqrt(P1[j][j] — sml);
sqrt(P2[j][j] — sm2);

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

+= (sP1[i][k] = sP1[j][k]);

sm2 += (sP2[i][k] = sP2[j][k]);

(P1[i][j] — sml) / sP1[jI[j];
(P2[i][j] — sm2) / sP2[j][j];

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

sm3 += pow(sP3[jl[k], 2);
sm4 += pow(sP4[j][k], 2);

sqrt(P3[jl[j] — sm3);
sqrt(P4[jl[j] — sm4);

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

{

sm3 += (sP3[i][k] = sP3[j][k]);
sm4 += (sP4[i][k] = sP4[j][k]);

}
sP3[i][j] =
sPA[i][]] =

(P3[i]1[j] — sm3) / sP3[jl[j];
(P4[i1[j] — sm4) / sP4[jl[j];
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}
}
/% Red neuronal 1 y 2
/# Generacion de puntos sigma

for (i = 0; i < 2; i++)

{
for (j = 0; j < 5; j++)
{
if (j %2 ==0
k = 1;
else
k = 0;
if (j < 3)
{
ximl[i][j] = WI[i] + srl = sP1[i][k];
xim2[i][j] = W2[i] + srl = sP2[i][k];
}
else
{
ximl[i][j] = WI[i] — srl = sP1[i][k];
xim2[i][j] = W2[i] — srl = sP2[i][k];
}
if (j == 0)
{
ximl[i][j] = WI[i];
xim2[i][j] = W2[i];
}
}
}

for (row = 0; row < 2; row++)

{
xml [row] = 0;
for (i = 0; 1 < 5; i++)
{
xml[row] += ximl[row][i]*etml[i];
}
}

xm2[0] = xim2[0][0]*etm1[0] + xim2[0][1]+*etml[1] + xim2[0][2]*etml[2]
+ xim2[0][3]*etml[3] + xim2[0][4]*etml [4];
xm2[1] = xim2[1][0]+*etm1[0] + xim2[1][1]+etml[1] + xim2[1][2]*etml[2]
+ xim2[1][3]*etm1([3] + xim2[1][4]*etml[4];

/% Propagacion de puntos sigma

for (row = 0; row < 2; row++)
{
for (i = 0; i < 5; i++)

{

xix1l [row][i] = ximl[row][i] — xml[row];

xix2 [row][i] = xim2[row][i] — xm2[row];

xixtl [i][row] = xix1[row][i];
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xixt2 [i][row] = xix2[row][i];

for (row = 0; row < 2; row++)

{
for (col = 0; col < 2; col++)
{
M[row][col] = 0;
M2[row][col] = 0;
for (i = 0; i < 5; i++4)
{
M[row][col] += xix1l[row][i] = xixtl[i][col];
M2[row][col] += xix2[row][i] * xixt2[i][col];
}
}
}
/# Prediccion del estado */

for (row = 0; row < 2; row++)

{
for (col = 0; col < 2; col++)
{
for (i = 0; i < 5; i++)
{
Xix1 [row][col] += etcl[i] = M[row][col];
Xix2 [row][col] += etcl[i] = M2[row][col];
}
}
}
/# Prediccion de covarianza ®/

for (row = 0; row < 2; row++)

{
for (col = 0; col < 2; col++)
{
Pml[row][col] += Xix1 [row][col];
Pm2[row][col] += Xix2 [row][col];
}
}
/* Propagacion de puntos sigma #/

for (i = 0; i < 5; i++4)

{
xiyl[i] = (xim1[O0][i] = ZI1[O] + ximl1[1][i] * Z1[1]) + wll = q3;
xiy2[i] = (xim2[0][i] = Z2[0] + xim2[1][i] * Z2[1]) + w2l * q4;
psml[i] = xiyl[i] - x1;
psm2[i] = xiy2[i] - x2;

}

/* Prediccion de salida */

for (i = 0; i < 5; i+4)
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yml += etml[i] * psml[i];
ym2 += etml[i] * psm2[i];

for (i = 0; i < 5; i++)

{
psyl[i] = psml[i] — yml;
psy2[i] = psm2[i] — ym2;
}
/# Prediccidén de covarianza

for (i = 0; i < 5; i++)

{
Pyl += etcl[i] = (psyllil=psyl[il);
Py2 += etcl[i] = (psy2[il=psy2[il);

for (row = 0; row < 2; row++)

{
for (i = 0; i < 5; i++)
{
Px1[row] += (etcl[i] * xix1l[row][i])*psyl[i];
Px2[row] += (etcl[i] * xix2[row][i])*psy2[i];
}
}
/% Actualizacioén

for (row = 0; row < 2; row++)

{
K1[row] = Px1[row]/Pyl;
K2 [row] = Px2[row]/Py2;
Wik[row] = WI[row] + Kl[row] =* el;
W2k[row] = W2[row] + K2[row] * e2;
}

for(i = 0;i < 2; i++)

{
for(j = 0;j < 2; j++)
{
P1k[i][j] = PmI[i][j] — (KL[i] = Pyl = K1[j1);
P2k[i][j] = Pm2[i][j] — (K2[i] = Py2 = K2[j1);
}
}
/# Red neuronal 3y 4
/* Generacion de puntos sigma

for (i = 0; i < 4; i++)
{
for (j = 0; j < 9; j++)
{
k = 0;

*/

%/

*/

*/
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for (i = 0; i

if (j>08j <5)

k=j-1;
else
k=j-5
if (j < 5)
{
xim3[i][j]
xim4[i][j]
}
else
{
xim3[i][j]
xim4[i][j]
}
if (j =0
{
xim3[i][j]
xim4[i][j]
}

9; i++)

xm3[0] += etm2[i] * xim3[0]

xm3[1]
xm3[2]
xm3[3]
xm4[0]
xm4[1]
xm4|[2]
xm4 (3]

/*

+= etm2[i] * xim3[1]
+= etm2[i] * xim3[2]
+= etm2[i] * xim3[3]
+= etm2[i] * xim4[0]
+= etm2[i] = xim4[1]
+= etm2[i] = xim4[2]
+= etm2[i] * xim4[3]

for (row = 0; row < 4; row++)

{

for (i = 0; i < 9; i++)

{

= W3[i]
WA[1]

= W3[i]
= WA[i]

= W3[i];
= W4[i];

[il;
[i];
[i];
[i];
[il;
[il;
[il;
[i];

srl

srl

srl

srl

Propagacién de puntos sigma

sP3[i][k];
sP4[i][k];

sP3[i][k];
sP4[i][k];

xix3 [row][i] = xim3[row][i] — xm3[row];

xix4 [row][i] = xim4[row][i] — xm4[row];

xixt3[i][row] = xix3[row][i];
xixt4 [i][row] = xix4[row][i];

for (row = 0; row < 4; row++)

{

for (col = 0; col < 4; col++)

{

M3[row][col] = 0;
M4[row] [ col] 0;
for (i = 0; i < 9;

{

i++)

*/
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M3[row][col] += xix3[row][i] * xixt3[i][col];

M4[row][col] += xix4[row][i] * xixt4[i][col];

/* Prediccion del estado */

for (row = 0; row < 4; row++)

{
for (col = 0; col < 4; col++)
{
for (i = 0; i < 9; i++)
{
Xix3 [row][col] += etc2[i] = M3[row][col];
Xix4 [row][col] += etc2[i] = M4[row][col];
}
}
}
/% Prediccion de covarianza #/

for (row = 0; row < 4; row++)

{
for (col = 0; col < 4; col++)
{
Pm3[row][col] += Xix3 [row][col];
Pm4[row][col] += Xix4 [row][col];
}
}
/% Propagacion de puntos sigma #/

for (i = 0; 1 < 9; i++)

{
xiy3[i] = (xim3[0][i] = Z3[0] + xim3[1][i] * Z3[1] + xim3[2][i] = Z3[2] + xim3[3][i] * Z3[3])
+0.01 % (g3 + taul);
xiy4[i] = (xim4[0][i] * Z4[0] + xim4[1][i] = Z4[1] + xim4[2][i] * Z4[2] + xim4[3][i] = Z4[3]) +
+0.01 * (g4 + tau2);
psm3[i] = xiy3[i] — x3;
psm4[i] = xiy4[i] — x4;

}

/* Prediccién de salida */

for (i = 0; i < 9; i++)

{
ym3 += etm2[i] * psm3[il];
ym4 += etm2[i] = psm4[il];

for (i = 0; i < 9; i++)
{
psy3[i] = psm3[i] — ym3;
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psy4[i] = psm4[i] — ym4;

/* Prediccidén de covarianza */

for (i = 0; 1 < 9; i+4)

{

Py3 += etc2[i] = (psy3[i] = psy3[il);
Py4 += etc2[i] = (psy4li] * psy4lil);

for (row = 0; row < 4; row++)
{
for (i = 0; 1 < 9; i++)

{

Px3[row] += etc2[i] = xix3[row][i] * psy3[i];

Px4[row] += etc2[i] = xix4[row][i] * psy4[i];

/* Actualizacion */

for (row = 0; row < 4; row++)
{
K3[row] = Px3[row] / Py3;
K4 [row] = Px4[row] / Py4;
W3k[row] = W3[row] + (K3[row] * e3);
Wik [row] = WA[row] + (K4[row] =* ed);

for(i = 0;i < 4; i++)

{
for(j = 0;j < 4; j++)
{

P3k[i][j] =Pm3[i][j] — (K3[i] = Py3 » K3[j]);
Pak[i][j] = Pm4[i][j] — (K4[i] = Py4 = K4[j]);
}
}
/% Ley de control #/

f11 = W1[0] = Z1[0] + WI[1] =* ZI[1];

f12 W2[0] = Z2[0] + W2[1] = Z2[1];

f21 = (W3[0] = Z3[0] + W3[1] = Z3[1] + W3[2]
f22 = (WA[0] = Z4[0] + WA[1] = Z4[1] + WA[2]
xlk = wll = g3 + f11;

x2k = w21 = g4 + f12;

x3k = f21 + w35 * taul;

x4k = 22 + w46 * tau?2;

wqll = tanh(ql + g3 * kT1)*WIk[0] + WIk[1];
wq2l = tanh(q2 + g4 * kT1)+W2k[0] + W2k[1];

Flk[0] = f11;
Flk[1] = f12;
X1k([0] = x1k;

X1k[1] = x2k;

* Z3[2] + W3[3] = Z3[3]) + w3l = @3;
* ZA[2] + WA[3] * Z4[3]) + w4l * qg4;
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WQLI0] = wqll;
WQI[1] = wq2l;
F2k[0] = f21;
F2k[1] = f22;
X1[0] = x1;
X1[1] = x2;
X2[0] = x3;
X2[1] = x4;

Z1k[0] = X1[0] — Rk[O];

Z1k[1] = X1[1] — Rk[1];

Z1k1[0] = X1k[0] — Rk1[O];

Z1k1[1] = X1k[1] — Rk1[1];

X2dk([0] = B[0][0] = (=Flk[0] + (k1[0][0] = Z1k[0]) + RKk1[0]);
X2dk([1] = B[1][1] # (=Flk[1] + (k1[1][1] = Z1k[1]) + RK1[1]);
7Z2k[0] = X2[0] — X2dk[O0];

Z2k[1] = X2[1] — X2dk[1];

X2dk1[0] = B[O][0] = (-WQ1[0] + (k1[0][0] = Z1k1[O]) + Rk2[0]);
X2dk1[1] = B[1][1] * (-WQL[1] + (k1[1][1] * Z1k1[1]) + Rk2[1]);

Ueq[0] = B[0][0] = (—=F2k[0] + (k2[0][0] = Z2k[O]) + X2dk1[O]);
Ueq[1] = B[1][1] = (=F2k[1] + (k2[1][1] = Z2k[1]) + X2dkl[1]);

if (abs(Ueq[0]) > u0l)
{

taul

u0l * (Ueq[0] / (abs(Ueq[01)));

taul = Ueq[0];
}
if (abs(Ueq[l]) > u02)
{
tau2 = u02 = (Ueq[l] / (abs(Ueq[1])));

else
{
tau2 = Ueq[1l];
}
if (t > kT1)
{
x1 = x1k;
x2 = x2k;
x3 = x3k;
x4 = x4k;
el = ql — x1;
e2 = q2 - x2;
e3 = q3 — x3;

ed = q4 — x4,

vel += qtl=qtl;
ve2 += Qqt2xqt2;

sel = (vel*kT1)/t;
se2 = (ve2xkT1)/t;
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msel = sqrt(sel);

mse2 = sqrt(se2);

for (i = 0; i < 2; ++1i)

{
WI[i] = Wik[i];
W2[i] = W2k[i];
Px1[i] = 0;
Px2[i] = 0;

}

for (i = 0; i < 4; ++1)

{
W3[i] = W3k[i];
WAi] = Wak[i];
xm3[i] = 0;
xm4[i] = 0;
Px3[i] = 0;
Px4[i] = 0;

}

for (row = 0; row < 2; row++)

{
for (col = 0; col < 2; col++)
{
Xix1 [row][col] = 0;
Xix2 [row][col] = 0;
Pl[row][col] = Plk[row][col];
P2[row][col] = P2k[row][col];
}
}
for (row = 0; row < 4; row++)
{
for (col = 0; col < 4; col++)
{
Xix3 [row][col] = 0;
Xix4 [row][col] = 0;
P3[i][j] = P3kIil[j];
P4lil[j] = Pak[i][j];
}
}

}

Jx sxxgkskxxrrsxxirrxrirxxikrrxssx FIN DEL PROGRAMA %% %%k k% xk ks 5k % %k k& %K F ok % K

*/
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C.3. Control descentralizado neuronal con entrenamiento EKF (WinMe-

chLab)

J# kR AR EREA KA KR F KR AR FR IR R IR IR KRR FRFFRAFRFR IR RAFRFRFF KRR IR KR AR RF *]

/% Archivo : DNBC EKF. rob #/
/+ Descripcién: Control descentralizado neuronal con entrenamiento EKF */
/+ Autor: Juan F. Guerra Cano */
/+ Creado: 27/11/2018 */
/+ Modificado : 02/04/2019 #/
/* IR R R E R R R R R R R R R E R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R E R R R R R R EEE R EEEEEE R RS */

Jx sxxxxxxsxrxrrxrsrx DECLARACION DE VARIABLES Y PARAMETROS ### %% %% x%%%%%% x/

/% Variables principales #/
float posl, pos2; /= posiciones articulares [deg] ®/
float vell, vel2; /* velocidades articulares [deg/s] =/
float taul, tau2; /* pares articulares [N-m] ®/
/* Variables auxiliares */
float t; /= Tiempo de ejecucion [s] */
float ql,q2,q3,q4,qdl,qd2; /+ Variables de estado ®/
float qdlk,qdldeg,qd2deg, qtl, qt2; /= Conversiones ®/
float delayl = 0.0025 , delay2 = 0.005; /+ Retardos [kT+1] [kT+2] #/
float el, e2, e3, e4; /+ Errores de identificacién [rad] +/
float eldeg, e2deg, e3deg, eddeg; /= Errores de identificacién [deg] /
float x1, x2, x3, x4; /+ C.I del Identificador neuronal =/
float vel, ve2, sel, se2, msel, mse2; /! MSE

float bl = Pi / 4, b2 = Pi / 3; /+ Pardmetros de las trayectorias =/
float cl1 = Pi / 18, c2 = (25 = Pi) / 36;

float dl1 = -2, d2 = -1.8;

float ol = 5, 02 = 1;

float u0l = 150.0; /+ Limite de par eslabon 1 ®/
float u02 = 15.0; /+ Limite de par eslaboén 2 */
float wll = 0.01, wl2 = 0; /* C.I. de los pesos neuronales ®/
float w21 = 0.01, w22 = 0;

float w3l = 1, w35 = 0.01, w36 = 0;

float w4l = 1, w45 = 0, w46 = 0.01;

float W1[2] = { 1.4,0.0 };

float W2[2] = { 0.65,0.0 }; /] 2.55W2[0]>0.8 W2[1]>0
float W3[4] = { -0.312,0.0,0.04,-0.3 };

float W4[4] = { 0.3,0.3,0.5,0.09 };

/% Pardmetros del filtro EKF #/
float etal = 0.5, eta2 = 0.5;

float eta3 = 0.9, etad = 0.9;



98

float
float
float

float
float

float
float
float
float

float
float

float
float

float
float
float
float
float
float
float
float
float
float
float

Bl2][2] = { {75,0 }, { 0,30 } }; //50,25

ki[21[2] = { {0.3,0},{0,0.03} };

k2(2][2] = { {0.2,0},{0,0.6} };

P = 81000, Q = 1.2¥18467000, R = 221690000;

Rp = R«+10; // R3y R4 >> Rl y R2 10:1
P1{2](2] = { {P,0},{0,P} };

p2(2](2] = { {P,0},{0,P} };

p3[4][4] = { {P,0,0,0},{0,P,0,0},{0,0,P,0},{0,0,0,P} };

p4[4][4] = { {P,0,0,0},{0,P,0,0},{0,0,P,0},{0,0,0,P} };

Q1[2][2] = { {Q,0},{0,Q} };
Q2[4114] = { {Q,0,0,0},{0,Q,0,0},{0,0,Q,0},{0,0,0,Q} };

R1[2][2] = { {R,0},{0,R} };
R2(4][4] = { {Rp,0,0,0},{0,Rp,0,0},{0,0,Rp,0},{0,0,0,Rp} };

Rk[2], Rk1[2], Rk2[2];

Z1[2], Z2(2], Z3[4], Z4A[4];

tM1[2][2], M1[2][2], t™M2[2][2], M2[2][2], K1[2], K2[2];
tM3[4][4], tM4[4][4], M3[4][4], M4[4][4], K3[4], K4[4];
detl, det2, det3, det4, detlk = 1, det2k = 1, det3k = 1, detdk = 1;
P1k([2][2], P2k[2][2], P3k[4][4], P4k[4][4];

Wik[2], W2k[2], W3k[4], Wak[4];

adj3[4]1[4], adj4[4](4], tK3[4], tK4[4];

f11, f12, f21, f22, x1k, x2k, x3k, x4k, wqll, wq2l;
Flk (2], F2k([2], WQIL[2], X1k[2], X1[2], X2[2];

Z1k([2], Z1k1[2], X2desk[2], X2deskl[2], Z2k[2], Ueq[2];

Jx sxxgkskxxrrsrrirrxrrrxrisrrsr CUERPO DEL PROGRAMA ## %k s s sk ks sk kst x ke rkkx s */

/#*

int i

ql =
q2
q3
q4

eldeg
e2deg
e3deg
eddeg

Conversiones */
,j, k,row, col;

posl«Pi)/180;
pos2+Pi)/180;
vell=Pi)/180;

(
(
(
(vel2xPi)/180;

(el%180)/Pi;
= (e2x180)/Pi;
= (e3%180)/Pi;
= (e4%180)/Pi;

/*

Cdlculo de referencias #/

t = Tiempo_real;

qdl =
qd2 =

bl = (1 — exp(dlst*t*t)) + cl * (1 — exp(dls=t=t=t))*sin(olxt);
b2 + (1 — exp(d2=t=t=t)) + c2 = (1 — exp(d2x=t=t=t))*sin(02xt);

qdldeg = (qd1%180)/Pi;

aprox.
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qd2deg = (qd2+180)/Pi;

qtl = qdldeg — posl;
qt2 = qd2deg — pos2;

Rk2[0]
Rk2[1]

qdl;
qd2;

if (t > delayl)
{
Rk1[0] = bl#(1—exp(dl*(t—delayl)=(t—delayl)=(t—delayl)))
+ clx(1—exp(dl=(t—delayl)=(t—delayl)=(t—delayl)))=sin(olxt);

Rk1[1] = b2x(1—exp(d2x*(t—delayl)=*(t—delayl)=(t—delayl)))
+ c2x(1—exp(d2+(t—delayl)=(t—delayl)=(t—delayl)))=sin(o2#t);

Rk[0] = bl#(1—exp(dl=(t—delay2)=(t—delay2)=(t—delay2)))
+ clx(1—exp(dl+(t—delay2)=(t—delay2)=(t—delay2)))=sin(olxt);

Rk[1] = b2x(1—exp(d2+(t—delay2)=(t—delay2)=(t—delay2)))
+ c2x(1—exp(d2+(t—delay2)=(t—delay2)=(t—delay2)))=sin(o2#t);

Z1[0] = tanh(ql); Z1[1] = 1;
Z2[0] = tanh(q2); Z2[1] = 1;
Z3[0] = tanh(ql); Z3[1] = tanh(q2);
Z3[2] = tanh(q3); Z3[3] = tanh(q4);
Z4[0] = tanh(ql); Z4[1] = tanh(q2);
Z4[2] = tanh(q3); Z4[3] = tanh(q4);

/# Identificacion de modelo dindmico #/

/+ Ecuaciones de Kalman Neuronas 1 y 2 =/

tM1[0][0] = ((Z1[0]=P1[O][O] + Z1[1]«P1[1][0])=Z1[0]
+ (Z1[0]«P1[O][1] + Z1[1]«P1[1]1[1]1)*Z1[1]) + R1[O][O];

tM2[0][0] = ((Z2[0]*P2[0][0] + Z2[1]+P2[1][0])*Z2[0]
+ (Z2[0]%P2[0][1] + Z2[1]«P2[1][1])*Z2[1]) + RI[O][O];

tM1[0][1] = ((Z1[0]=P1[O][O0] + Z1[1]«P1[1][0])=Z1[0]
+ (Z1[0]«P1[O][1] + Z1[1]«P1[1]1[11)*Z1[1]) + RLI[O][1];

tM2[0][1] = ((Z2[0]«P2[0][0] + Z2[1]=P2[1][0])*Z2[0]
+ (Z2[0]«P2[0][1] + Z2[1]«P2[1][1])*Z2[1]) + RI[O][1];

tM1[1][0] = ((Z1[0]=P1[O][0] + Z1[1]«P1[1][0])=Z1[0]
+ (Z1[0]«P1[O][1] + Z1[1]«P1[1]1[1]1)=Z1[1]) + RI[1][O];

tM2[1][0] = ((Z2[0]«P2[0][0] + Z2[1] = P2[1][0])=Z2[0]
+ (Z2[0]%P2[0][1] + Z2[1]«=P2[1][1])*Z2[1]) + RI[1][O];

tMI[1][1] = ((Z1[0] = PI1[O][O] + Z1[1]«P1[1][0])*Z1[O0]
+ (Z1[0]«P1[O][1] + Z1[1]«P1[1]1[11)*Z1[1]) + RI[1][1];

tM2[1][1] = ((Z2[0]«P2[0][0] + Z2[1]=P2[1][0])*Z2[0]
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+ (Z2[0]«P2[0][1] + Z2[1]«P2[1][1])*Z2[1]) + RI[1][1];

detl
det2

(tM1[0][0]*tM1[1][1]) — (tM1[O][1]=tM1[1][0]);
(tM2[0][0]=tM2[1][1]) — (tM2[O][1]=tM2[1][0]);

if (detl==0)
{
detl=detlk;

if (det2==0)
{
det2=det2k;

M1[0][0] = tMI1[1][1]/detl;
M1[0][1] = —tM1[0][1]/detl;
M1[1][0] = —tM1[1][0]/detl;
M1[1][1] = tM1[0][0]/detl;

M2[0][0] = tM2[1][1]/det2;
M2[0][1] = —tM2[0][1]/det2;
M2[1][0] = —tM2[1][0]/det2;
M2[1][1] tM2[0][0]/ det2;

K1[0] = MI[O][O]*(P1[O][0]*Z1[0] + P1[O][1]=Z1[1])
+ ML[O][1]#(P1[1][0]+Z1[0] + PL[1][1]xZ1[1]);

K1[1] = M1[1][0]=(P1[O][0]*Z1[0] + PI1[O][1]«Z1[1])
+ MI[1][1]%(P1[1]1[0]1%Z1[0] + PI[1][1]«Z1[1]);

K2[0] = M2[0][0]*(P2[0][0]*Z2[0] + P2[0][1]%Z2[1])
+ M2[O][1]*(P2[1][0]=Z2[0] + P2[1][1]+Z2[1]);

K2[1] = M2[1][0]=(P2[0][0]*Z2[0] + P2[0][1]«Z2[1])
+ M2[1][1]1%(P2[1]1[0]1%Z2[0] + P2[1][1]«Z2[1]);

P1k[0][0] = P1[0][0]
+ QL[0][0];

(K1[0]*Z1[0]«P1[0][0] + K1[O]«Z1[1]«P1[1][0O])

P1k[0][1] = P1[0][1] — (KL[O]*Z1[O]+P1[O][1] + KI1[O]+Z1[1]«P1[1][1])

+ QL[O][1];

P1k([1][0] = P1[1][0] — (K1[1]*Z1[O]*P1[O][0] + KI[1]*Z1[1]*P1[1]1[0])
+ QI[1][0];

P1k[1][1] = P1[1][1] = (KL[1]*Z1[0]+P1[O][1] + KI1[1]*Z1[1]«P1[1][1])
+ QL[1][1];

P2k[0][0] = P2[0][0] — (K2[0]+Z2[0]«P2[0][0] + K2[0]*Z2[1]«P2[1][0])
+ QL[0][0];

P2k[0][1] = P2[0][1] — (K2[0]=Z2[0]«P2[0][1] + K2[0]*Z2[1]«P2[1][1])
+ QL[O][1];

P2k[1][0] = P2[1][0] — (K2[1]%Z2[0]«P2[0][0] + K2[1]*Z2[1]«P2[1][0])
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+ QL[1][0];

P2k[1][1] = P2[1][1] — (K2[1]«Z2[0]«P2[0][1] + K2[1]*Z2[1]«P2[1][1])

+ QI[1][1];

WIk[0] = (etal = KI1[0] = el) + WL[O];
W2k[0] = (eta2 * K2[0] * e2) + W2[0];
Wik[1] = (etal = KI[1] = el) + WI[1];
W2k[1] = (eta2 * K2[1] = e2) + W2[1];

/# Ecuaciones de Kalman Neurona 3 x/

for (i = 0; 1 < 4; i++)
{

for (j = 0; j < 4; j++)

{

tM3[i][j] = ((Z3[0]+P3[0][0] + Z3[1]+P3[1][0] + Z3[2]+P3[2][0]

Z3[3]+*P3[3][0])*Z3[0] + (Z3[0]+*P3[0][1] + Z3[1]+*P3[1][1]
Z3[2]1«P3[2][1] + Z3[3]«P3[3][1])*Z3[1] + (Z3[0]«P3[0][2]
Z3[1]«P3[1][2] + Z3[2]«P3[2][2] + Z3[3]+P3[3][2])*Z3[2]
(Z310]1=P3[0][3] + Z3[1]*P3[1][3] + Z3[2]*P3[2][3]
Z3[31%P3[3][3]1)%Z3([3]) + R2[ill[j];

+

+ o+ o+ o+

adj3[0][0] = tM3[1][1]*tM3[2][2]*tM3[3][3] — tM3[1][1]*tM3[2][3]*tM3[3][2]
— tM3[2][1]+tM3[1][2]=tM3[3][3] + tM3[2][1]*tM3[1][3]=tM3[3][2]
+ tM3[3][1]«tM3[1][2]«tM3[2][3] — tM3[3][1]+tM3[1][3]=tM3[2][2];

adj3 [1]1[0] = —tM3[1][0]=tM3[2][2]*tM3[3][3] + tM3[1][0]*tM3[2][3]*tM3[3][2]
+ tM3[2][0]*tM3[1][2]*tM3[3][3] — tM3[2][0]+tM3[1][3]*tM3[3][2]
— tIM3[3][0]*tM3[1][2]*tM3[2][3] + tM3[3][0]*tM3[1][3]+tM3[2][2];

adj3 [2][0] = tM3[1][0]*«tM3[2][1]+tM3[3][3] — tM3[1][0]*tM3[2][3]*tM3[3][1]
— tM3[2][0]«tM3[1][1]«tM3[3][3] + tM3[2][0]*tM3[1][3]tM3[3][1]
+ tM3[3][0]*tM3[1][1]+tM3[2][3] — tM3[3][0]*tM3[1][3]+tM3[2][1];

adj3 [3]1[0] = —tM3[1][0]*tM3[2][1]*tM3[3][2] + tM3[1][0]*tM3[2][2]*tM3[3][1]
+ tM3[2][0]«tM3[1][1]+tM3[3][2] — tM3[2][0]+tM3[1][2]=tM3[3][1]
— tM3[3][0]*«tM3[1][1]«tM3[2][2] + tM3[3][0]«tM3[1][2]*tM3[2][1];

adj3 [0][1] = —tM3[0][1]=tM3[2][2]*tM3[3][3] + tM3[0][1]*tM3[2][3]*tM3[3][2]
+ tM3[2][1]*tM3[0][2]*tM3[3][3] — tM3[2][1]+tM3[0][3]*tM3[3][2]
— IM3[3][1]+tM3[0][2]*tM3[2][3] + tM3[3][1]+tM3[0][3]*tM3[2][2];

adj3 [1][1] = tM3[0][0]«tM3[2][2]*tM3[3][3] — tM3[0][0]*tM3[2][3]=tM3[3][2]
— tM3[2][0]+tM3[0][2]«tM3[3][3] + tM3[2][0]*tM3[0][3]=tM3[3][2]
+ tM3[3][0]+tM3[0][2]+tM3[2][3] — tM3[3][0]+*tM3[0][3]+tM3[2][2];

adj3[2][1] = —tM3[0][0]*tM3[2][1]*tM3[3][3] + tM3[0][0]*tM3[2][3]*tM3[3][1]
+ tM3[2][0]«tM3[0] [1]+tM3[3][3] — tM3[2][0]+tM3[0][3]=tM3[3][1]
— tM3[3][0]«tM3[0][1]*tM3[2][3] + tM3[3][0]«tM3[0][3]*tM3[2][1];

adj3 [3][1] = tM3[0][0]*tM3[2][1]«tM3[3][2] — tM3[0][0]*tM3[2][2]=tM3[3][1]
— tM3[2][0]*tM3[0][1]*tM3[3][2] + tM3[2][0]*tM3[0][2]*tM3[3][1]
+ tM3[3][0]*tM3[0][1]*tM3[2][2] — tM3[3][0]*tM3[0][2]*tM3[2][1];
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adj3[0][2] = tM3[0][1]+tM3[1][2]*tM3[3][3] — tM3[0][1]*tM3[1][3]*tM3[3][2]
— tM3[1][1]+tM3[0][2]«tM3[3][3] + tM3[1][1]=tM3[0][3]=tM3[3][2]
+ tM3[3][1]«tM3[0] [2]«tM3[1][3] — tM3[3][1]«tM3[0][3]=tM3[1][2];

adj3[1][2] = —tM3[0][0]*tM3[1][2]*tM3[3][3] + tM3[0][0]*tM3[1][3]*tM3[3][2]
+ tM3[1][0]*tM3[0][2]*tM3[3][3] — tM3[1][0]*tM3[0][3]*tM3[3][2]
— tM3[3][0]*tM3[0][2]+tM3[1][3] + tM3[3][0]*tM3[0][3]*tM3[1][2];

adj3 [2][2] = tM3[0][0]«tM3[1][1]*tM3[3][3] — tM3[0][0]*tM3[1][3]=tM3[3][1]
— tM3[1][0]«tM3[0][1]«tM3[3][3] + tM3[1][0]=tM3[0][3]=tM3[3][1]
+ tM3[3][0]«tM3[0][1]*tM3[1][3] — tM3[3][0]+tM3[0][3]*tM3[1][1];

adj3[3][2] = —tM3[0][0]*tM3[1][1]*tM3[3][2] + tM3[0][0]*tM3[1][2]*tM3[3][1]
+ tM3[1][0]«tM3[0] [1]+tM3[3][2] — tM3[1][0]«tM3[0][2]=tM3[3][1]
— tM3[3][0]*«tM3[0][1]«tM3[1][2] + tM3[3][0]*tM3[0][2]*tM3[1][1];

adj3[0][3] = —tM3[0][1]*tM3[1][2]*tM3[2][3] + tM3[0][1]*tM3[1][3]*tM3[2][2]
+ tM3[1][1]*tM3[0][2]*tM3[2][3] — tM3[1][1]*tM3[0][3]*tM3[2][2]
— IM3[2][1]+tM3[0][2]+tM3[1][3] + tM3[2][1]+«tM3[0][3]*tM3[1][2];

adj3 [1][3] = tM3[0][0]«tM3[1][2]*tM3[2][3] — tM3[0][0]*tM3[1][3]=tM3[2][2]
— tM3[1][0]«tM3[0][2]«tM3[2][3] + tM3[1][0]=tM3[0][3]=tM3[2][2]
+ tM3[2][0]«tM3[0][2]*tM3[1][3] — tM3[2][0]+*tM3[0][3]*tM3[1][2];

adj3[2][3] = —tM3[0][0]*tM3[1][1]*tM3[2][3] + tM3[0][0]*tM3[1][3]*tM3[2][1]
+ tM3[1][0]«tM3[0] [1]+tM3[2][3] — tM3[1][0]+«tM3[0][3]=tM3[2][1]
— tM3[2][0]=«tM3[0][1]«tM3[1][3] + tM3[2][0]*tM3[0][3]«tM3[1][1];

adj3 [3]1[3] = tM3[0][0]*tM3[1][1]«tM3[2][2] — tM3[0][0]*tM3[1][2]=tM3[2][1]
— tM3[1][0]*tM3[0][1]*tM3[2][2] + tM3[1][0]*tM3[0][2]*tM3[2][1]
+ tM3[2][0]*tM3[0][1]+tM3[1][2] — tM3[2][0]*tM3[0][2]*tM3[1][1];

det3 = tM3[0][0]«tM3[1][1]*tM3[2][2]«tM3[3][3] + tM3[0][1]*tM3[1][2]*tM3[2][3]=tM3[3][0]
+ tM3[0][2]*tM3[1][3]*tM3[2][0]*tM3[3][1] + tM3[0][3]«tM3[1][0]«tM3[2][1]*tM3[3][2]
— tM3[3][0]*tM3[2][1]*tM3[1][2]+«tM3[0][3] — tM3[3][1]*tM3[2][2]+«tM3[1][3]«tM3[0][0]
— tM3[3][2]*tM3[2][3]*tM3[1][0]+«tM3[0][1] — tM3[3][3]*«tM3[2][0]*«tM3[1][1]*tM3[0][2];

if (det3==0)
{
det3=det3k;

for (row = 0; row < 4; ++row)
{
for (col = 0; col < 4; ++col)
{
M3[row][col] = adj3[row][col] / det3;

for (row = 0; row < 4; row++)

{

tK3 [row] = 0;
for (col = 0; col < 4; col++)

{
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tK3 [row] += P3[row][col]*Z3[col];

for (i = 0; i < 4; i++)
{
K3[i] = 0;
for (j = 0; j < 4; j++)
{
K3[i] += M3[i][j]«tK3[j];

for (i = 0; i < 4; i++)
{
for (j = 0; j < 4; j++)
{
P3k[i][j] = P3[i][j] — (K3[i]+Z3[0]«P3[0][]]
+ K3[0]1+Z3[11+P3[11[j] + K3[0]*Z3[2]«P3[2][]]
+ K3[0]+Z3[3]1«P3[3]1[j1) + Q2[ill[j];

for (i = 0; 1 < 4; i++)
{
W3k[i] = eta3*K3[i]*e3 + W3[i];

/% Identificacion de modelo dindmico #/

/% Ecuaciones de Kalman Neurona 4 =/

for (i = 0; i < 4; i++)
{

for (j = 0; j < 4; j++)

{

tM4[il[j] = ((Z4[0]+*P4[0]1[0] + Z4[1]1+P4[1][0] + Z4[2]xP4[2][0]

ZA[3]1+P4[3][0])*Z4[0] + (Z4[0]=P4[0][1] + Z4[1]=P4[1][1]
Z4(2]xP4[2][1] + ZA[3]+xP4[3][1])«Z4[1] + (ZA[0]«P4[0][2]
ZA[1]+PA[11[2] + Z4[2]=P4[2][2] + ZA[3]xP4[3][2])*Z4[2]
(Z410]1=P4[0][3] + Z4[1]=P4[1][3] + Z4[2]xP4[2][3]
Z4[3]1+P4[3]1[3])+Z4[3]) + R2[il[j];

+

+ o+ o+ o+

adj4 [0][0] = tM4[1][1]«tM4[2][2]*tM4[3][3] — tM4[1][1]*tM4[2][3]=tM4[3][2]
— tM4[2][1]+tM4[1][2]«tM4[3][3] + tM4[2][1]*tM4[1][3]=tM4[3][2]
+ tM4[3][1]+tM4[1][2]«tM4[2][3] — tM4[3][1]«tM4[1][3]«tM4[2][2];

adj4 [1][0] = —tM4[1][0]*tM4[2][2]*tM4[3][3] + tM4[1][0]*tM4[2][3]*tM4[3][2]
+ tM4[2][0]«tM4[1][2]+tM4[3][3] — tM4[2][0]+tM4[1][3]=tM4[3][2]
— tM4[3][0]«tM4[1][2]«tM4[2][3] + tM4[3][0]«tM4[1][3]«tM4[2][2];

adj4 [2][0] = tM4[1][0]*tM4[2][1]=tM4[3][3] — tMA[1][0]*tM4[2][3]«tM4[3][1]
— tM4[2][0]*tM4[1][1]*tM4[3][3] + tM4[2][0]*tM4[1][3]*tM4[3][1]
+ tM4[3][0]*tM4[1][1]+tM4[2][3] — tM4[3][0]+tM4[1][3]«tM4[2][1];
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adj4 [3]1[0] = —tM4[1][0]*tM4[2][1]*tM4[3][2] + tM4[1][0]*tM4([2][2]*tM4[3][1]
+ tM4[2][0]«tM4[1][1]+tM4[3][2] — tM4[2][0]«tM4[1][2]=tM4[3][1]
— tM4[3][0]«tM4[1][1]«tM4[2][2] + tM4[3][0]«tM4[1][2]«tM4[2][1];

adj4 [0][1] = —tM4[0][1]+tM4[2][2]+*tM4[3][3] + tM4[0][1]+tM4[2][3]+tM4[3][2]
+ tM4[2][1]*tM4[0][2]+tM4[3][3] — tM4[2][1]+tM4[0][3]*tM4[3][2]
— tM4[3][1]*tM4[0][2]*tM4[2][3] + tM4[3][1]*tM4[0][3]*tM4[2][2];

adj4 [1][1] = tM4[0][0]«tM4([2][2]*tM4[3][3] — tM4[0][0]=tM4[2][3]=tM4[3][2]
— tM4[2][0]«tM4[0][2]«tM4[3][3] + tM4[2][0]=tM4[0][3]=tM4[3][2]
+ tM4([3][0]«tM4[0][2]*tM4[2][3] — tM4[3][0]+*tM4[0][3]*tM4[2][2];

adj4 [2][1] = —tM4[0][0]*tM4[2][1]*tM4[3][3] + tM4[0][0]*tM4([2][3]+tM4[3][1]
+ tM4[2][0]«tM4[0] [1]+tM4[3][3] — tM4[2][0]«tM4[0][3]=tM4[3][1]
— tM4[3][0]«tM4[0][1]«tM4[2][3] + tM4[3][0]«tM4[0][3]«tM4[2][1];

adj4 [3][1] = tM4[0][0]*tM4[2][1]*tM4[3][2] — tM4[0][0]*tM4[2][2]*tM4[3][1]
— tM4[2][0]*tM4[0][1]*tM4[3][2] + tM4[2][0]*«tM4[0][2]*tM4[3][1]
+ tM4[3][0]*tM4[0][1]+tM4[2][2] — tM4[3][0]*tM4[0][2]~tM4[2][1];

adj4 [0][2] = tM4[0][1]*tM4[1][2]*tM4[3][3] — tM4[0][1]*tM4[1][3]=tM4[3][2]
— tM4[1][1]+tM4[0][2]«tM4[3][3] + tM4[1][1]=tM4[0][3]=tM4[3][2]
+ tM4[3][1]+tM4[0][2]*tM4[1][3] — tM4[3][1]+tM4[0][3]*tM4[1][2];

adj4[1][2] = —tM4[0][0]*tM4[1][2]+tM4[3][3] + tM4[0][0]*tM4[1][3]+tM4[3][2]
+ tM4[1][0]«tM4[0][2]+tM4[3][3] — tM4[1][0]«tM4[0][3]=tM4[3][2]
— tM4[3][0]«tM4[0] [2]«tM4[1][3] + tM4[3][0]«tM4[0][3]«tM4[1][2];

adj4[2][2] = tM4[0][0]*tM4[1][1]*tM4[3][3] — tM4[0][0]*tM4[1][3]=tM4[3][1]
— tM4[1][0]*tM4[0][1]*tM4[3][3] + tM4[1][0]*«tM4[0][3]*tM4[3][1]
+ tM4[3][0]*tM4[0][1]+tM4[1][3] — tM4[3][0]*tM4[0][3]~tM4[1][1];

adj4 [3][2] = —tM4[0][0]«tM4[1][1]«tM4[3][2] + tM4[0][0]«tM4[1][2]=tM4[3][1]
+ tM4[1][0]«tM4[0] [1]+tM4[3][2] — tM4[1][0]«tM4[0][2]=tM4[3][1]
— tM4[3][0]+tM4[0][1]+tM4[1][2] + tM4[3][0]*tM4[0][2]«tM4[1][1];

adj4[0][3] = —tM4[0][1]*tM4[1][2]+*tM4[2][3] + tM4[0][1]+tM4[1][3]+tM4[2][2]
+ tM4[1][1]+tM4[0] [2]+tM4[2][3] — tM4[1][1]«tM4[0][3]=tM4[2][2]
— tM4[2][1]=tM4[0] [2]«tM4[1][3] + tM4[2][1]=tM4[0][3]=tM4[1][2];

adj4[1][3] = tM4[0][0]*tM4[1][2]*tM4([2][3] — tM4[0][0]*tM4[1][3]=tM4[2][2]
— tM4[1][0]*tM4[0][2]*tM4[2][3] + tM4[1][0]*«tM4[0][3]*tM4[2][2]
+ tM4[2][0]*tM4[0][2]+tM4[1][3] — tM4[2][0]*tM4[0][3]~tM4[1][2];

adj4 [2][3] = —tM4[0][0]«tM4[1][1]«tM4[2][3] + tM4[0][0]«tM4[1][3]=tM4[2][1]
+ tM4[1][0]«tM4[0] [1]+tM4[2][3] — tM4[1][0]«tM4[0][3]=tM4[2][1]
— tM4[2][0]+tM4[0][1]+tM4[1][3] + tM4[2][0]*tM4[0][3]+«tM4[1][1];

adj4 [3][3] = tM4[0][0]*tM4[1][1]*tM4[2][2] — tM4[0][0]*tM4[1][2]*tM4[2][1]
— tM4[1][0]+tM4[0][1]=tM4[2][2] + tM4[1][0]=tM4[0][2]=tM4[2][1]
+ tM4[2][0]«tM4[0] [1]+tM4[1][2] — tM4[2][0]«tM4[0][2]=tM4[1][1];

detd = tM4[0][0]*tM4[1][1]=tM4[2][2]«tM4[3][3] + tM4A[O][1]«tM4[1][2]«tM4[2][3]*tM4[3][0]
+ tM4[0][2]*tM4[1][3]+tM4[2][0]«tM4[3][1] + tM4[0][3]+tM4[1][0]«tM4[2][1]*tM4[3][2]
— tM4[3][0]*tM4[2][1]*tM4[1][2]*«tM4[0][3] — tM4[3][1]*tM4[2][2]*«tM4[1][3]«tM4[0][0]
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— tM4[3][2]*tM4[2][3]*tM4[1][0]*tM4[0][1] — tM4[3][3]+tM4[2][0]+«tM4[1][1]+tM4[0][2];

if (det4==0)
{
det4=det4dk;

for (row = 0; row < 4; ++row)
{
for (col = 0; col < 4; ++col)
{
M4[row][col] = adj4[row][col] / det4;

for (row = 0; row < 4; row++)
{
tK4 [row] = 0;
for (int col = 0; col < 4; col++)
{
tK4 [row] += P4[row][col]xZ4[col];

for (i = 0; 1 < 4; i++)
{
K4[i] = 0;
for (j = 0; j < 4; j++)
{
K4[i] += MA[i][j]=tK4[j];

for (i = 0; i < 4; i++)
{
for (j = 0; j < 4; j++)
{
P4k[i][j] = P4[i][j] — (K4[i]%Z4[0]«P4[0][]]
+ K4[0]+Z4[1]+P4[1][j] + K4[0]«Z4[2]«P4[2][]]
+ K4[0]+Z4[3]=P4[3][j]) + Q2[illj];

for (i = 0; i < 4; i++)
{
Wak[i] = etad=K4[i]xed + WA[i];

/* Controlador Neuronal */

f11 = WI[0]*Z1[0] + WIL[1]+Z1[1];
f12 = W2[0]xZ2[0] + W2[1]%Z2([1];
f21 = (W3[0]+Z3[0] + W3[1]+Z3[1] + W3[2]*Z3[2] + W3[3]+Z3[3]) + w31xq3;
f22 = (WA[0]+Z4[0] + WA[1]=Z4[1] + WA[2]+Z4[2] + WA[3]%Z4[3]) + wil=xq4;

x1k

wllxq3 + f11;
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x2k = w2lxq4 + f12;
x3k = f21 + w35=taul;
x4k f22 + wd6xtau2;

wqll = tanh(ql + g3=delayl)=WIk[0] + WIk[1];
wq2l = tanh(q2 + q4xdelayl)*W2k[0] + W2k[1];

Flk[0] = f11; Flk[1] = f12;
X1k[0] = x1k; X1k[1] = x2k;
WQL[0] = wqll; WQL[1] = wq2l;
F2k[0] = f21; F2k[1] = f22;
X1[0] = x1; X1[1] = x2;
X2[0] = x3; X2[1] = x4;

Z1k[0] = X1[0] — Rk[O];
Z1k[1] = X1[1] - Rk[1];

Z1k1[0] = X1k[0] — Rk1[O];
Z1k1[1] = X1k[1] — Rk1[1];

X2desk[0] = B[0][0]*(—Flk[0] + (k1[0][0]=Z1k[O]) + Rk1[0]);
X2desk([1] = B[1][1]*(=Flk[1] + (kIL[1][1]=Z1k[1]) + Rk1[1]);

Z2k[0]
Z2k([1]

X2[0] - X2desk[0];
X2[1] - X2desk[1];

X2desk1[0] = B[O][0]+(-WQ1[0] + (k1[0][0]+Z1kl1[0]) + Rk2[0]);
X2deskl1[1] = B[1][1]+(-WQ1[1] + (k1[1][1]*Z1kl[1]) + Rk2[1]);

/# Ley de control */

Ueq[0] = B[0][0]*(—F2k[0] + (k2[0][0]*Z2k[0]) + X2deskl[O0]);
Ueq[1] = B[1][1]#(=F2k[1] + (k2[1][1]«Z2k[1]) + X2deskl[1]);

if (abs(Ueq[0]) < u01)
{
taul = Ueq[O0];

else

taul = u0l=(Ueq[0] / (abs(Ueq[0])));

if (abs(Ueq[l]) < u02)
{
tau2 = Ueq[1l];

else
tau2 = u02=(Ueq[1] / (abs(Ueq[1])));

/+ Actualizacion de estados y errores =/

if (t > delayl)
{
x1 = x1k;
x2 = x2k;

x3 = x3k;
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x4

el
e2
e3
e4

vel
ve2

sel
se2

x4k;

ql - x1;
q2 - x2;
q3 - x3;
q4 — x4;

+= qtl=qtl;
+= Qqt2xqt2;
= (velxdelayl)/t;
= (ve2xdelayl)/t;

msel = sqrt(sel);

mse2 = sqrt(se2);

for

{

for

for

for

}

[ sxxsksksrrrsrrrkrrrkrrxrrsktrrsrr FIN DEL PROGRAMA s s skt ssk kst strk etk sk ek x/

(i =0; 1< 2; ++1)

WL[i] = WIk[i];
W2[i] = W2k[i];

(i =0; 1< 4; ++1)

W3[1i]
WA4[i]

W3k[i];
Wak[i];

(i =0; 1< 2; i++4)

for (j = 0; j < 2; j++)

P1[illj] = P1k[illj];
P2[i1[j] = P2k[i][j];

(i =0; 1< 4; i++)

for (j = 0; j < 4; j++4)

{
P3[i][jl = P3k[il[j];
P4[il[j] = PAk[il[j];
tM3[il[j] = 0;
tM4[i][j] = 0;

}
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Apéndice D

Modelo dinamico del robot PA10-7CE

D.1. Modelo dindmico (método de Lagrange) generado por SYMORO+

Do (3 s sk s s s sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok R K R Rk K R Rk ok R ok Rk k ko ) O

% (x+ SYMORO+ : SYmbolic MOdelling of RObots #x)%

Yo (x% ) %
% (+% IRCCyN-ECN - 1, rue de la Noe #%) %
% (+* B.P.92101 #%) %
%o (*x 44321 Nantes cedex 3, FRANCE #5) Yo
Yo (+ www. irccyn.ec—nantes. fr *x) %o

Do (3 3 s 5 4 o ok ok ok o o oK KK o KKK R KR R R KR R R R Rk R Rk ok ok x k) O

S1=Sin(ql);

C1=Cos(ql);

S$2=Sin(q2);

C2=Cos (q2);

S$3=Sin(q3);

C3=Cos (q3);

S4=Sin(q4);

C4=Cos (q4);

S$5=Sin(qg5);

C5=Cos (q5);

S6=Sin(q6);

C6=Cos (q6);

§7=Sin(q7);

C7=Cos (q7);
AS17=0.001+C7 — 0.001xS7;
AS37=0.001%C7 + 0.001%S7;
AJ117=0.01xC7;
AJ317=0.01%S7;
AJA117=AJ117+C7;
AJA317=AJ317xC7;
AJA337=AJ317%S7;
PAS127=-0.07+AS17;
PAS327=—-0.07+AS37;
XXP6=0.1 + AJA117;
77P6=0.1 + AJA337;
MXP6=0.001 + AS17;
AS16=C6+MXP6 — 0.08%S6;
AS36=-0.08+xC6 — MXP6+S6;
AJ116=PAS127xS6 + C6+XXP6;
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AJ126=—(C6%xPAS127) — 0.01+S6;
AJ136=AJA317+C6 + PAS327xS6;
AJ316=C6+PAS127 — S6+XXP6;
AJ326=-0.01xC6 + PAS127+S6;
AJ336=C6+PAS327 — AJA317+S6;
AJA116=AJ116xC6 — AJ126%S6;
AJA216=AJA317+C6 + PAS327xS6;
AJA316=AJ316%C6 — AJ326+S6;
AJA336=—(AJ326+C6) — AJ316+S6;
XXP5=0.05 + AJA116;

77P5=0.5 + AJA336;

MXP5=0.001 + AS16;

MYP5=0.2 + AS37;
AS15=C5+«MXP5 — MYP5%S5;
AS35=C5+MYP5 + MXP5+S5;
AJ115=—(AJA216+S5) + C5*XXP5;
AJ125=AJA216+C5 — S5+Z7ZP6;
AJ135=AJA316+C5 — AJ336%S5;
AJ315=AJA216+C5 + S5+XXP5;
AJ325=AJA216xS5 + C5xZZP6;
AJ335=AJ336+C5 + AJA316+S5;
AJA115=AJ115+C5 — AJ125%S5;
AJA215=—(AJA316+C5) + AJ336+S5;
AJA315=AJ315%C5 — AJ325%S5;
AJA335=AJ325%C5 + AJ315%S5;
PAS115=-0.48+AS36;
PAS125=-0.48+xAS15;
PAS325=-0.48+AS35;
PAS335=-0.48+AS36;

XXP4=1 + AJA115 — 2x«PAS115;
XYP4=AJA215 — PAS125;
YZP4=—AJ335 — PAS325;

77P4=1 + AJA335 — 2xPAS335;
MXP4=0.001 + AS15;

MYP4=0.7 — AS36;
AS14=C4+MXP4 — MYP4xS4;
AS34=—(C4+*MYP4) — MXP4xS4;
AJ114=—((AJA215 — PAS125)%S4) + C4xXXP4;
AJ124=C4+XYP4 — S4x77P5;
AJ134=AJA315+C4 — S4+YZP4;
AJ224=-AJ335 — PAS325;
AJ314=—(C4x(AJA215 — PAS125)) — S4+XXP4;
AJ324=—(S4+XYP4) — C4xZZP5;
AJ334=—(AJA315%S4) — C4xYZP4;
AJA114=AJ114xC4 — AJ124xS4;
AJA214=AJA315+C4 — AJ224+S4;
AJA314=AJ314+C4 — AJ324+S4;
AJA334=—(AJ324+C4) — AJ314+S4;
XXP3=1.5 + AJAl1l4;

77P3=1.5 + AJA334;

MXP3=0.001 + AS14;

MYP3=1.2 + AS35;
AS13=C3+MXP3 — MYP3+S3;
AS33=C3+MYP3 + MXP3%S3;
AJ113=—(AJA214%S3) + C3+XXP3;
AJ123=AJA214xC3 — S3xZZP4;
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AJ133=AJA314+C3 — AJ334+S3;
AJ313=AJA214+C3 + S3*XXP3;
AJ323=AJA214+83 + C3+Z7P4;
AJ333=AJ334+C3 + AJA314+S3;
AJA113=AJ113+C3 — AJ123%S3;
AJA213=—-(AJA314+C3) + AJ334+xS3;
AJA313=AJ313+C3 — AJ323+%S3;
AJA333=AJ323+C3 + AJ313+%S3;
PAS113=-0.45xAS34;
PAS123=-0.45xAS13;
PAS323=-0.45xAS33;
PAS333=-0.45%AS34;

XXP2=2 + AJA113 — 2xPAS113;
XYP2=AJA213 — PAS123;
YZP2=—-AJ333 — PAS323;

77P2=2 + AJA333 — 2+PAS333;
MXP2=0.001 + AS13;

MYP2=1.5 — AS34;

AS12=C2+MXP2 — MYP2+S2;
AS32=—(C2+MYP2) — MXP2xS2;
AJ112=—((AJA213 — PAS123)xS82) + C2+XXP2;
AJ122=C2+XYP2 — S2+Z7P3;
AJ132=AJA313+C2 — S2xYZP2;
AJ222=-A]333 — PAS323;
AJ312=—(C2%(AJA213 — PAS123)) — S2+XXP2;
AJ322=—(S2+XYP2) — C2+ZZP3;
AJ332=—(AJA313%S2) — C2+YZP2;
AJA112=AJ112+C2 — AJ122%S82;
AJA212=AJA313+C2 — AJ222xS2;
AJA312=AJ312xC2 — AJ322xS2;
AJA332=—(AJ322%C2) — AJ312%S2;
Z7P1=3 + AJA332;
VZ131=—(C3%82);

VZ231=S2+%S3;
PRV131=0.45+VZ231;
PRV231=-0.45+VZ131;
PRV132=0.45%C3;
PRV232=-0.45%S3;
VZ141=—(C2%S4) + C4xVZ131;
VZ241=—(C2+C4) — S4xVZ131;
JPI141=0.45%S4;
JP1241=0.45+C4;
PRV141=]P1241+VZ231;
PRV241=—(JP1141+VZ231);
PRV341=—-(JP1241+VZ141) + JPI1141xVZ241;
VZ142=C4xS3;

VZ242=—(S3+54);
JPI1142=0.45+S4;
JP1242=0.45%C4;
PRV142=C3+]JP1242;
PRV242=—(C3+JPI142);
PRV342=—(JP1242+VZ142) + JP1142+VZ242;
VZ151=C5+VZ141 + S5xVZ231;
VZ251=—(S5%VZ141) + C5%VZ231;
JPI151=C5%JPI141;
JPI251=—(JPI141%S5);
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JPI351=-0.48 — JPI241;
PRV151=—(JPI251xVZ241) — JPI351%VZ251;
PRV251=]JPI351+VZ151 + JPI151%VZ241;
PRV351=—(JP1251VZ151) + JPI151%VZ251;
VZ152=C3%S5 + C5xVZ142;

VZ252=C3%C5 — S5xVZ142;
JPI152=C5%]JP1142;

JPI1252=—(JPI1142%S5);

JPI352=-0.48 — JPI242;
PRV152=—(JP1252VZ242) — JPI352%VZ252;
PRV252=]PI352+VZ152 + JPI152+VZ242;
PRV352=—(JP1252+VZ152) + JPI152+VZ252;
VZ153=—(C5%5S4);

VZ253=S4+S5;

PRV153=0.48+VZ253;

PRV253=-0.48+VZ153;

PRV154=0.48+C5;

PRV254=-0.48%S5;

VZ161=C6+VZ151 + S6xVZ241;
VZ261=—(S6%VZ151) + C6+VZ241;
JPI161=C6+JPI151 — JPI351+%S6;
JPI261=—(C6+JPI351) — JPI151%S6;
PRV161=JPI1261+VZ251 — JPI251%VZ261;
PRV261=]JPI1251+VZ161 — JPI161*VZ251;
PRV361=—(JPI261+VZ161) + JPI161+VZ261;
VZ162=C6%VZ152 + S6xVZ242;
VZ262=—(S6+VZ152) + C6+VZ242;
JPI162=C6+JPI152 — JPI352%S6;
JPI1262=—(C6+JP1352) — JPI152%S6;
PRV162=]P1262+VZ252 — JPI1252+VZ262;
PRV262=]P1252+VZ162 — JPI162*VZ252;
PRV362=—(JP1262+VZ162) + JPI1162+VZ262;
VZ163=—(C4%S6) + C6+VZ153;
VZ263=—(C4xC6) — S6+VZ153;
JPI1163=0.48+S6;

JP1263=0.48+C6;

PRV163=]JP1263 xVZ253;

PRV263=—(JP1163 xVZ253);
PRV363=—(JP1263+VZ163) + JPI163%VZ263;
VZ164=C6+S5;

VZ264=—(S5%56);

JPI1164=0.48+S6;

JP1264=0.48+C6;

PRV164=C5+JP1264;

PRV264=—(C5+JP1164 );
PRV364=—(JP1264+VZ164) + JP1164+VZ264;
VZ171=C7+VZ161 + S7%VZ251;
VZ271=—(S7%VZ161) + C7+VZ251;
JPI171=C7+JPI161 + JPI251%S7;
JPI1271=C7+JPI251 — JPI161%S7;
JPI371=-0.07 — JPI261;
PRV171=—(JPI1271%VZ261) — JPI371%VZ271;
PRV271=JPI371+VZ171 + JPI171+VZ261;
PRV371=—(JPI1271+VZ171) + JPI171+VZ271;
VZ172=C7+VZ162 + S7+VZ252;
VZ272=—(S7+VZ162) + C7+VZ252;
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JPI172=C7+JP1162 + JPI252%S7;
JPI1272=C7+JPI1252 — JPI162%S7;

JPI372=-0.07 — JPI262;
PRV172=—(JP1272+VZ262) — JPI1372+VZ272;
PRV272=]JPI1372+VZ172 + JPI1172+VZ262;
PRV372=—(JPI1272xVZ172) + JPI172+VZ272;
VZ173=C7+VZ163 + S7+VZ253;

VZ273=—(S7+VZ163) + C7+VZ253;
JPI173=C7xJPI1163;

JPI273=—(JP1163%S7);

JPI373=-0.07 — JPI263;
PRV173=—(JPI1273xVZ263) — JPI373+VZ273;
PRV273=]JP1373+VZ173 + JPI173%VZ263;
PRV373=—(JPI1273xVZ173) + JPI173+VZ273;
VZ174=C5%S7 + C7xVZ164;

VZ274=C5+C7 — S7xVZ164;

JPI174=C7+]JP1164;

JPI274=—(JP1164+S7);

JPI374=-0.07 — JPI264;
PRV174=—(JP1274xVZ264) — JP1374+VZ274;
PRV274=]JP1374+VZ174 + JP1174+VZ264;
PRV374=—(JP1274«VZ174) + JP1174+VZ274;
VZ175=—(C7+S6);

VZ275=S6+%S7;

PRV175=0.07+VZ275;

PRV275=-0.07+VZ175;

PRV176=0.07+C7;

PRV276=-0.07+S7;

EA21=—(AJA313%S2) — C2+YZP2;

EA32=AJ334+C3 + AJA314xS3;
FA32=-(MYP3+PRV132) + MXP3+PRV232;

GA32=EA32 + FA32;

EA31=AJA314%VZ131 + AJ334+VZ231;
FA31=—(MYP3+PRV131) + MXP3+PRV231 + C2xZZP3;
GA31=EA31 + FA31;

EA43=—(AJA315%S4) — C4xYZP4;
EA42=AJA315%VZ142 + VZ242+YZP4;
FA42=—(MYP4+PRV142) + MXP4xPRV242 + C3+ZZP4;
GA42=EA42 + FA42;

EA41=AJA315%VZ141 + VZ241+YZP4;
FA41=—(MYP4xPRV141) + MXP4xPRV241 + VZ231+77P4;
GA41=EA41 + FA41;

EA54=A]J336+C5 + AJA316%S5;
FA54=—-(MYP5+PRV154) + MXP5+PRV254;

GA54=EA54 + FA54;

EA53=AJA316+VZ153 + AJ336+VZ253;
FA53=—(MYP5«PRV153) + MXP5+PRV253 + C4xZZP5;
GA53=EA53 + FA53;

EA52=AJA316%VZ152 + AJ336+VZ252;
FA52=—(MYP5+PRV152) + MXP5+xPRV252 — VZ242+Z7P5;
GA52=EA52 + FA52;

EA51=AJA316+VZ151 + AJ336+VZ251;
FA51=—(MYP5+PRV151) + MXP5xPRV251 — VZ241+Z77P5;
GA51=EA51 + FA51;

EA65=C6+PAS327 — AJA317%S6;
EA64=AJA317+VZ164 — PAS327+VZ264;
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FA64=-0.08+PRV164
GA64=EA64 + FA64;
EA63=AJA317+VZ163
FA63=-0.08+PRV163
GA63=EA63 + FA63;
EA62=AJA317+VZ162
FA62=-0.08+PRV162
GA62=EA62 + FA62;
EA61=AJA317+VZ161
FA61=-0.08+PRV161
GA61=EA61 + FA61;

+

+

+

+

MXP6+PRV264 + C5+ZZP6;

PAS327+VZ263;

MXP6+PRV263 + VZ253+77P6;

PAS327+VZ262;

MXP6+«PRV262 + VZ252+77P6;

PAS327+VZ261;

MXP6+PRV261 + VZ251+77P6;

FA76=-0.001xPRV176 + 0.001xPRV276;
FA75=0.01+xC6 — 0.001+PRV175 + 0.001+PRV275;

FA74=-0.001xPRV174 + 0.001xPRV274
FA73=-0.001xPRV173 + 0.001«PRV273
FA72=-0.001xPRV172 + 0.001%xPRV272
FA71=-0.001xPRV171 + 0.001«PRV271

A(1,1)=27P1;
A(2,1)=EA21;
A(3,1)=GA31;
A(4,1)=GA41;
A(5,1)=GA51;
A(6,1)=GA61;
A(7,1)=FAT71;

A(2,2)=0.04 + ZZP2;

A(3,2)=GA32;
A(4,2)=GA42;
A(5,2)=GA52;
A(6,2)=GA62;
A(7,2)=FA72;

A(3,3)=0.04 + ZZP3;

A(4,3)=EA43;
A(5,3)=GA53;
A(6,3)=GA63;
A(7,3)=FA73;

A(4,4)=0.02 + ZZP4;

A(5,4)=GA54;
A(6,4)=GA64;
A(7,4)=FA74;

A(5,5)=0.02 + ZZP5;

A(6,5)=EA65;
A(7,5)=FA75;

A(6,6)=0.02 + ZZP6;

A(7,6)=FA76;
A(7,7)=0.02;
PMA0112=C1+C2;
PMA0122=—(C1%82);
PMA0212=C2+S1;
PMA0222=—(51%S2);

PMAO0113=C3+PMA0112 — S1%S3;
PMA0123=—(C3%S1) — PMAO0112xS3;
PMA0213=C3+PMA0212 + C1%S3;
PMA0223=C1+C3 — PMA0212+S3;

PMA0313=—(C3%S2);
PMAO0323=S2+%S3;

PMAO0114=C4+PMAO0113 + PMA0122xS4;

0.01%VZ264;
0.01+VZ263;
0.01+VZ262;
0.01%VZ261;
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PMA0124=C4+PMA0122
PMA0214=C4+PMA0213
PMA0224=C4+PMA0222
PMA0314=C4+PMA0313
PMA0324=—(C2xC4) —
PMAO0115=C5*PMA0114
PMA0125=C5*PMA0123
PMA0215=C5+*PMA0214
PMA0225=C5+*PMA0223
PMA0315=C5+PMA0314
PMA0325=C5+*PMA0323
PMA0116=C6+PMA0115
PMA0126=C6+PMA0124
PMA0216=C6+PMA0215
PMA0226=C6+PMA0224
PMA0316=C6+PMA0315
PMA0326=C6+PMA0324
PMAO0117=C7+PMA0116
PMA0127=C7+PMA0125
PMA0217=C7+*PMA0216
PMA0227=C7+PMA0225
PMA0317=C7+PMA0316
PMA0327=C7+PMA0325

— PMAO0113%S4;
+ PMAO0222+S4 ;
— PMA0213%S4;
— (C2+S4;
PMAO0313#S4 ;

+ PMAO0123%S5;
— PMAO0114+%S5;
+ PMA0223+%S5;
— PMA0214+S5;
+ PMAO0323#S5;
— PMAO0314%S5;
+ PMAO0124+S6;
— PMAO0115%S6;
+ PMA0224+S6;
— PMAO0215+S6;
+ PMAO0324+#S6;
— PMAO0315+S6;
+ PMAO0125%S7;
— PMAO0116+%S7;
+ PMA0225%S7;
— PMA0216+S7;
+ PMAO0325#S7;
— PMAO0316+S7;

VQ11=-(AS33+C1) — AS12xS1;
VQ21=AS12+C1 — AS33%S1;
VQ12=—(MYP2+PMAO112) + MXP2+PMA0122;
VQ22=—(MYP2+PMA0212) + MXP2+PMA0222;
VQ32=—(C2+MXP2) + MYP2+S2;
VQ13=—(MYP3:PMA0113) + MXP3:PMA0123;

VQ23=— (MYP3+PMA0213)
VQ33=— (MYP3+PMA0313)
VQ14=— (MYP4+PMA0114)
VQ24=— (MYP4+PMA0214)
VQ34=— (MYP4+PMA0314)
VQ15=— (MYP5:PMAO0115)
VQ25=— (MYP5+PMA0215)
VQ35=— (MYP5+PMA0315)

VQ16=-0.08+PMA0116
VQ26=-0.08+PMA0216
VQ36=-0.08+PMA0316

MXP3+PMA0223;
MXP3+PMA0323;
MXP4+PMA0124;
MXP4+PMA0224;
MXP4+PMA0324;
MXP5+PMA0125;
MXP5+PMA0225;
MXP5+PMA0325;
+ MXP6+PMA0126;

+ MXP6+PMA0226;

+ MXP6+PMA0326;

+
+
+
+
+
+
+
+

VQ17=-0.001«PMA0117 + 0.001«PMA0127;
VQ27=-0.001«xPMA0217 + 0.001+PMA0227;
VQ37=-0.001*PMA0317 + 0.001+PMA0327;

Q(1)=0;

Q(2)=-9.81xVQ32;
Q(3)=-9.81+VQ33;
Q(4)=-9.81+VQ34;
Q(5)=—9.81+VQ35;
Q(6)=—9.81+VQ36;
Q(7)=—9.81%VQ37;

RP2=(-XXP2 + ZZP2 + ZZP3)/2.;

NP2=(XXP2 + ZZP2 —

77P3)12.;

PH21=—(C2xNP2) + S2+XYP2;
PS21=RP2xS2 + C2+XYP2;
TE21=—(C2+MYP2) — MXP2+S2;
RP3=(-XXP3 + ZZP3 + ZZP4)/2.;
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NP3=(XXP3 + ZZP3 — ZZP4)/2.;

PH32=C3+NP3 — AJA214xS3;
PS32=—(AJA214+C3) — RP3%S3;

TE32=C3+*MYP3 + MXP3+S3;

LAI31=—(C2+MXP3) ;

MUI31=—(C2+MYP3) ;

PH31=—(AJ334xC2) — AJA214xVZ131 + NP3%VZ231;
PS31=AJA314+C2 — RP3%xVZ131 — AJA214xVZ231;
TE31=MXP3+VZ131 + MYP3+VZ231;

RP4=(-XXP4 + ZZP4 + Z7P5)/2.;

NP4=(XXP4 + ZZP4 — Z7ZP5)/2.;
PH43=—(C4xNP4) + S4xXYP4;

PS43=RP4xS4 + C4xXYP4;

TE43=—(C4+xMYP4) — MXP4xS4;
LAI42=—(C3+MXP4) ;

MUI42=~(C3+MYP4) ;

PH42=NP4xVZ242 — VZ142+XYP4 — C3+YZP4;
PS42=AJA315+C3 — RP4xVZ142 — VZ242+XYP4;
TE42=MXP4+xVZ142 + MYP4xVZ242;
LAI41=—MXP4xVZ231);

MU41=~(MYP4xVZ231);

PH41=NP4+VZ241 — VZ141+XYP4 — VZ231+YZP4;

PS41=—(RP4xVZ141) + AJA315%VZ231 — VZ241+XYP4;

TE41=-MXP4+xVZ141 + MYP4xVZ241;

RP5=(-XXP5 + ZZP5 + ZZP6)/2.;

NP5=(XXP5 + ZZP5 — ZZP6)/2.;

PH54=C5+NP5 — AJA216+%S5;

PS54=—(AJA216+C5) — RP5+S5;

TE54=C5+MYP5 + MXP5+S5;

LAI53=—(C4+MXP5) ;

MUI53=~(C4*MYP5) ;

PH53=-(AJ336+C4) — AJA216+VZ153 + NP5xVZ253;
PS53=AJA316+C4 — RP5%VZ153 — AJA216+VZ253;
TE53=MXP5+VZ153 + MYP5+VZ253;
LAI52=MXP5+VZ242 ;

MUI52=MYP5+VZ242;

PH52=—(AJA216+VZ152) + AJ336%VZ242 + NP5*VZ252;
PS52=—(RP5%VZ152) — AJA316%VZ242 — AJA216+VZ252;

TE52=MXP5+VZ152 + MYP5xVZ252;
LAI51=MXP5+VZ241;
MUI51=MYP5+VZ241 ;

PH51=—(AJA216+VZ151) + AJ336+VZ241 + NP5xVZ251;
PS51=—(RP5%#VZ151) — AJA316%VZ241 — AJA216+VZ251;

TE51=MXP5+*VZ151 + MYP5+VZ251;

RP6=(0.01 — XXP6 + ZZP6)/2.;

NP6=(-0.01 + XXP6 + ZZP6)/2.;
PH65=—(C6+«NP6) — PAS127xS6;
PS65=—(C6+PAS127) + RP6+S6;

TE65=-0.08+C6 — MXP6+S6;

LAI64=—(C5+*MXP6) ;

MUI64=-0.08+C5;

PH64=C5+xPAS327 + PAS127+VZ164 + NP6xVZ264;
PS64=AJA317+C5 — RP6+VZ164 + PAS127+VZ264;
TE64=MXP6+VZ164 + 0.08+VZ264;
LAI63=—MXP6+VZ253 ) ;

MUI63=-0.08+VZ253 ;
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PH63=PAS127+VZ163 + PAS327+xVZ253 + NP6+VZ263;
PS63=—(RP6+VZ163) + AJA317%VZ253 + PAS127xVZ263;
TE63=MXP6xVZ163 + 0.08+VZ263;
LATI62=—(MXP6+VZ252);

MUI62=-0.08+VZ252;

PH62=PAS127+VZ162 + PAS327+xVZ252 + NP6+VZ262;
PS62=—(RP6+VZ162) + AJA317%VZ252 + PAS127+VZ262;
TE62=MXP6+xVZ162 + 0.08xVZ262;
LAI61=—(MXP6+VZ251);

MUI61=-0.08+VZ251 ;

PH61=PAS127+xVZ161 + PAS327+xVZ251 + NP6+VZ261;
PS61=—(RP6+VZ161) + AJA317%VZ251 + PAS127xVZ261;
TE61=MXP6+xVZ161 + 0.08xVZ261;

PH76=0.01+C7;

TE76=0.001«C7 + 0.001xS7;

LAI75=-0.001+C6;

MUI75=-0.001+C6;

PH75=0.01+VZ275;

TE75=0.001+VZ175 + 0.001%VZ275;
LAI74=0.001%VZ264;

MUI74=0.001+VZ264 ;

PH74=0.01+VZ274;

TE74=0.001«VZ174 + 0.001%VZ274;
LAI73=0.001%VZ263;

MUI73=0.001%VZ263;

PH73=0.01+VZ273;

TE73=0.001+VZ173 + 0.001+VZ273;
LAI72=0.001%VZ262;

MUI72=0.001%VZ262;

PH72=0.01+VZ272;

TE72=0.001+VZ172 + 0.001%VZ272;
LAI71=0.001%VZ261;

MUI71=0.001%VZ261 ;

PH71=0.01+VZ271;

TE71=0.001«VZ171 + 0.001%VZ271;
CI212=—(AJA313+C2) + S2+YZP2;
CI211=—(C2%PS21) — PH21%S2;
CI313=—(AJ334+VZ131) + AJA314+VZ231;
CJ313=—(MXP3+PRV131) — MYP3+xPRV231;
CL313=CI313 + CJ313;

CI312=PH32+VZ131 + PS32%VZ231;
CI311=PH31%VZ131 + PS31x%VZ231;
CJ311=LAI31+PRV131 + MUI31+PRV231;
CL311=CI311 + CJ311;

CI323=AJA314+C3 — AJ334xS3;
CJ323=—(MXP3+PRV132) — MYP3+PRV232;
CL323=CI323 + CJ323;

CI322=C3+PS32 + PH32xS3;

CI321=C3%PS31 + PH31%S3;

CJ321=LAI31+PRV132 + MUI31+PRV232;
CL321=CI321 + CJ321;

CI414=AJA315%VZ241 — VZ141+YZP4;
CJ414=—(MXP4+PRV141) — MYP4xPRV241;
CL414=CI414 + CJ414;

CI413=PH43+VZ141 + PS43+VZ241;
CK413=PRV341+TE43;
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CL413=CI413 + CK413;
CI412=PH42+VZ141 + PS42xVZ241;
CJ412=LAI42+PRV141 + MUI42+«PRV241;
CK412=PRV341+TE42;

CL412=CI412 + CJ412 + CK412;
CI411=PH41+VZ141 + PS41+VZ241;
CJ411=LAI41+PRV141 + MUI41+PRV241;
CK411=PRV341+TE41;

CL411=CI411 + CJ411 + CK411;
CI424=AJA315%VZ242 — VZ142+YZP4;
CJ424=—(MXP4+PRV142) — MYP4xPRV242;
CL424=Cl424 + CJ424;
CI423=PH43+VZ142 + PS43+VZ242;
CK423=PRV342+TE43;

CL423=Cl423 + CK423;
Cl422=PH42+VZ142 + PS42xVZ7242;
CJ422=1LAI42+PRV142 + MUI42+«PRV242;
CK422=PRV342+TE42;

CL422=CI422 + CJ422 + CK422;
CI421=PH41+VZ142 + PS41+VZ242;
CJ421=LAI41«PRV142 + MUI41+«PRV242;
CK421=PRV342+TE41;

CL421=CI421 + CJ421 + CK421;
CI434=—(AJA315%C4) + S4xYZP4;
CI433=—(C4+PS43) — PH43#S4;
CI432=—(C4+PS42) — PH42xS4;
CI431=—(C4+PS41) — PH41xS4;
CI515=—(AJ336%VZ151) + AJA316xVZ251;
CJ515=—(MXP5+PRV151) — MYP5«PRV251;
CL515=CI515 + CJ515;
CI514=PH54+VZ151 + PS54+VZ251;
CK514=PRV351+TE54;

CL514=CI514 + CK514;
CI513=PH53%VZ151 + PS53%VZ251;
CJ513=LAI53«PRV151 + MUI53+«PRV251;
CK513=PRV351+TE53;

CL513=CI513 + CJ513 + CK513;
CI512=PH52+VZ151 + PS52%VZ251;
CJ512=LAI52+PRV151 + MUI52+PRV251;
CK512=PRV351+TE52;

CL512=CI512 + CJ512 + CK512;
CI511=PH51%VZ151 + PS51%VZ251;
CJ511=LAI51«PRV151 + MUI51+PRV251;
CK511=PRV351+TE51;

CL511=CI511 + CJ511 + CK511;
CI525=—(AJ336%VZ152) + AJA316xVZ252;
CJ525=—(MXP5+PRV152) — MYP5+«PRV252;
CL525=CI525 + CJ525;
CI524=PH54+VZ152 + PS54+VZ252;
CK524=PRV352+TE54;

CL524=CI524 + CK524;
CI523=PH53%VZ152 + PS53%VZ252;
CJ523=LAI53«PRV152 + MUI53+«PRV252;
CK523=PRV352+TE53;

CL523=CI523 + CJ523 + CK523;
CI522=PH52+VZ152 + PS52+VZ252;
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CJ522=LAI52+PRV152 + MUI52+PRV252;
CK522=PRV352+TE52;

CL522=CI522 + CJ522 + CK522;
CI521=PH51%VZ152 + PS51%VZ252;
CJ521=LAI51«PRV152 + MUI51+«PRV252;
CK521=PRV352+TE51;

CL521=CI521 + CJ521 + CK521;
CI535=—(AJ336+VZ153) + AJA316+VZ253;
CJ535=—(MXP5+PRV153) — MYP5+«PRV253;
CL535=CI535 + CJ535;
CI534=PH54%VZ153 + PS54%VZ253;
CI533=PH53%VZ153 + PS53%VZ253;
CJ533=LAI53+PRV153 + MUI53+PRV253;
CL533=CI533 + CJ533;
CI532=PH52+VZ153 + PS52%VZ253;
CJ532=LAI52«PRV153 + MUI52+PRV253;
CL532=CI532 + CJ532;
CI531=PH51%VZ153 + PS51%VZ253;
CJ531=LAI51«PRV153 + MUI51+PRV253;
CL531=CI531 + CJ531;
CI545=AJA316+C5 — AJ336+S5;
CJ545=—(MXP5+PRV154) — MYP5+«PRV254;
CL545=CI545 + CJ545;

CI544=C5%xPS54 + PH54xS5;
CI543=C5%PS53 + PH53#S5;
CJ543=LAI53+«PRV154 + MUI53+PRV254;
CL543=CI543 + CJ543;

CI542=C5%PS52 + PH52xS5;
CJ542=LAI52«PRV154 + MUI52+«PRV254;
CL542=CI542 + CJ542;

CI541=C5%PS51 + PH51%S5;
CJ541=LAI51+PRV154 + MUI51+PRV254;
CL541=CI541 + CJ541;
CI616=PAS327+xVZ161 + AJA317xVZ261;
CJ616=—(MXP6xPRV161) — 0.08+«PRV261;
CL616=CI616 + CJ616;
CI615=PH65+VZ161 + PS65+VZ261;
CK615=PRV361+TE65;

CL615=CI615 + CK615;
CI614=PH64+VZ161 + PS64+VZ261;
CJ614=LAI64+PRV161 + MUI64+PRV261;
CK614=PRV361+TE64;

CL614=CI614 + CJ614 + CK614;
CI613=PH63+VZ161 + PS63+VZ261;
CJ613=LAI63+PRV161 + MUI63+PRV261;
CK613=PRV361+TE63;

CL613=CI613 + CJ613 + CK613;
CI612=PH62+VZ161 + PS62%VZ261;
CJ612=LAI62+PRV161 + MUI62+PRV261;
CK612=PRV361+TE62;

CL612=CI612 + CJ612 + CK612;
CI611=PH61%VZ161 + PS61%VZ261;
CJ611=LAI61«PRV161 + MUI61+«PRV261;
CK611=PRV361+TE61;

CL611=CI611 + CJ611 + CK611;
CI626=PAS327+VZ162 + AJA317+VZ262;
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CJ626=—(MXP6+PRV162) — 0.08+PRV262;
CL626=CI626 + CJ626;
CI625=PH65+VZ162 + PS65%VZ262;
CK625=PRV362+TE65;

CL625=CI625 + CK625;
CI1624=PH64+VZ162 + PS64+VZ262;
CJ624=LA164+PRV162 + MUI64+PRV262;
CK624=PRV362+TE64;

CL624=CI624 + CJ624 + CK624;
CI623=PH63*VZ162 + PS63+VZ262;
CJ623=LAI63«PRV162 + MUI63+PRV262;
CK623=PRV362+TE63;

CL623=CI623 + CJ623 + CK623;
CI622=PH62+VZ162 + PS62+VZ262;
CJ622=LAI62+PRV162 + MUI62+PRV262;
CK622=PRV362+TE62;

CL622=CI622 + CJ622 + CK622;
CI621=PH61+VZ162 + PS61+VZ262;
CJ621=LAI61+PRV162 + MUI61+PRV262;
CK621=PRV362+TE61;

CL621=CI621 + CJ621 + CK621;
CI636=PAS327+xVZ163 + AJA317xVZ263;
CJ636=—(MXP6xPRV163) — 0.08+«PRV263;
CL636=CI636 + CJ636;
CI635=PH65+VZ163 + PS65+VZ263;
CK635=PRV363+TE65;

CL635=CI635 + CK635;
CI1634=PH64+VZ163 + PS64+VZ263;
CJ634=LAI64+PRV163 + MUI64+PRV263;
CK634=PRV363+TE64;

CL634=CI634 + CJ634 + CK634;
CI633=PH63+VZ163 + PS63+VZ263;
CJ633=LAI63+PRV163 + MUI63+PRV263;
CK633=PRV363+TE63;

CL633=CI633 + CJ633 + CK633;
CI632=PH62+VZ163 + PS62%VZ263;
CJ632=LAI62+PRV163 + MUI62+PRV263;
CK632=PRV363+TE62;

CL632=CI632 + CJ632 + CK632;
CI631=PH61+VZ163 + PS61+VZ263;
CJ631=LAI61«PRV163 + MUI61+PRV263;
CK631=PRV363+TE61;

CL631=CI631 + CJ631 + CK631;
CI646=PAS327+VZ164 + AJA317+VZ264;
CJ646=—(MXP6xPRV164) — 0.08+PRV264;
CL646=CI646 + CJ646;
CI1645=PH65+VZ164 + PS65%VZ264;
CK645=PRV364+TE65;

CL645=CI645 + CK645;
CI644=PH64+VZ164 + PS64+VZ264;
CJ644=1LAI164+PRV164 + MUI64+PRV264;
CK644=PRV364+TE64;

CL644=CI644 + CJ644 + CKb644;
CI643=PH63%VZ164 + PS63%VZ264;
CJ643=LAI63+PRV164 + MUI63+PRV264;
CK643=PRV364+TE63;
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CL643=CI643 + CJ643 + CK643;
CI642=PH62+VZ164 + PS62+VZ264;
CJ642=LA162+PRV164 + MUI62+«PRV264;
CK642=PRV364+TE62;

CL642=CI642 + CJ642 + CKo642;
CI641=PH61+VZ164 + PS61+VZ264;
CJ641=LAI61+PRV164 + MUI61+PRV264;
CK641=PRV364+TE61;

CL641=CI641 + CJ641 + CKo641;
CI656=—(AJA317+C6) — PAS327+S6;

CI655=—(C6%PS65) — PH65%S6;
CI654=—(C6%xPS64) — PH64+S6;
CI653=—(C6%PS63) — PH63%S6;
CI652=—(C6%PS62) — PH62+S6;

CI651=—(C6%PS61) — PH61%S6;
CJ717=-0.001xPRV171 — 0.001xPRV271;
CI716=PH76%VZ171;
CK716=PRV371+TE76;

CL716=CI716 + CK716;
CI715=PH75+VZ171;
CJ715=LAI75«PRV171 + MUI75+PRV271;
CK715=PRV371+TE75;

CL715=CI715 + CJ715 + CK715;
CI714=PH74+VZ171;
CJ714=LAI74+PRV171 + MUI74+PRV271;
CK714=PRV371+TE74;

CL714=CI714 + CJ714 + CK714;
CI713=PH73%VZ171;
CJ713=LAI73«PRV171 + MUI73+PRV271;
CK713=PRV371+TE73;

CL713=CI713 + CJ713 + CK713;
CI712=PH72+VZ171;
CJ712=LAI72+PRV171 + MUI72+PRV271;
CK712=PRV371+TE72;

CL712=CI712 + CJ712 + CK712;
CI711=PH71%VZ171;
CJ711=LAI71«PRV171 + MUI71*PRV271;
CK711=PRV371+TE71;

CL711=CI711 + CJ711 + CK711;
CJ727=-0.001+PRV172 — 0.001xPRV272;
CI726=PH76%VZ172;
CK726=PRV372+TE76;

CL726=C1726 + CK726;
CI725=PH75+VZ172;
CJ725=LAI175+PRV172 + MUI75+PRV272;
CK725=PRV372+TE75;

CL725=CI725 + CJ725 + CK725;
CI724=PH74+VZ172;
CJ724=LA174+PRV172 + MUI74+PRV272;
CK724=PRV372+TE74;

CL724=CI724 + CJ724 + CK724;
CI723=PH73%VZ172;
CJ723=LAI73«PRV172 + MUI73+PRV272;
CK723=PRV372+TE73;

CL723=CI723 + CJ723 + CK723;
CI722=PH72+VZ172;
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CJ722=LAI72+«PRV172 + MUI72+PRV272;
CK722=PRV372+TE72;

CL722=CI722 + CJ722 + CK722;
CI721=PH71%VZ172;
CJ721=LAI71«PRV172 + MUI71«PRV272;
CK721=PRV372+TE71;

CL721=CI721 + CJ721 + CK721;
CJ737=-0.001xPRV173 — 0.001+PRV273;
CI736=PH76%VZ173;
CK736=PRV373+TE76;

CL736=CI736 + CK736;
CI735=PH75+VZ173;
CJ735=LAI75%«PRV173 + MUI75+PRV273;
CK735=PRV373+TE75;

CL735=CI735 + CJ735 + CK735;
CI734=PH74%VZ173;
CJ734=LAI74«PRV173 + MUI74«PRV273;
CK734=PRV373+TE74;

CL734=CI734 + CJ734 + CK734;
CI733=PH73+VZ173;
CJ733=LAI73«PRV173 + MUI73+PRV273;
CK733=PRV373+TE73;

CL733=CI733 + CJ733 + CK733;
CI732=PH72+VZ173;
CJ732=LAI72+PRV173 + MUI72+PRV273;
CK732=PRV373+TE72;

CL732=CI732 + CJ732 + CK732;
CI731=PH71%VZ173;
CJ731=LAI71«PRV173 + MUI71«PRV273;
CK731=PRV373+TE71;

CL731=CI731 + CJ731 + CK731;
CJ747=-0.001xPRV174 — 0.001+PRV274;
CI746=PH76+VZ174;
CK746=PRV374+TE76;

CL746=CI746 + CK746;
CI745=PH75%VZ174;
CJ745=LAI75%«PRV174 + MUI75+PRV274;
CK745=PRV374+TE75;

CL745=CI745 + CJ745 + CK745;
CI744=PH74%VZ174;
CJ744=LA174«PRV174 + MUI74xPRV274;
CK744=PRV374+TE74;

CL744=CI744 + CJ744 + CK744;
CI743=PH73+VZ174;
CJ743=LAI173+PRV174 + MUI73+PRV274;
CK743=PRV374+TE73;

CL743=CI743 + CJ743 + CK743;
CI742=PH72+VZ174;
CJ742=LAI172+«PRV174 + MUI72+PRV274;
CK742=PRV374+TE72;

CL742=CI742 + CJ742 + CK742;
CI741=PH71%VZ174;
CJ741=LAI71«PRV174 + MUI71«PRV274;
CK741=PRV374+TE71;

CL741=CI741 + CJ741 + CK741;
CJ757=-0.001+PRV175 — 0.001+PRV275;
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CI756=PH76+VZ175;

CI755=PH75+VZ175;
CJ755=LAI75«PRV175 + MUI75+PRV275;
CL755=Cl1755 + CJ755;
CI754=PH74%VZ175;
CJ754=LAI74+PRV175 + MUI74*PRV275;
CL754=C1754 + CJ754;
CI753=PH73+VZ175;
CJ753=LAI73«PRV175 + MUI73+PRV275;
CL753=C1753 + CJ753;
CI752=PH72+VZ175;
CJ752=LAI72+PRV175 + MUI72+PRV275;
CL752=C1752 + CJ752;
CI751=PH71+VZ175;
CJ751=LAI71«PRV175 + MUI71«PRV275;
CL751=CI751 + CJ751;

CJ767=-0.001+xPRV176 — 0.001+PRV276;

CI766=PH76%S7;

CI765=PH75%S7;

CJ765=LAI75+«PRV176 + MUI75+PRV276;
CL765=C1765 + CJ765;
CI764=PH74%S7;

CJ764=LAI74«PRV176 + MUI74«PRV276;
CL764=C1764 + CJ764;
CI763=PH73%S7;

CJ763=LAI73+PRV176 + MUI73+PRV276;
CL763=C1763 + CJ763;
CI762=PH72+S7;

CJ762=LAI72«PRV176 + MUI72+PRV276;
CL762=C1762 + CJ762;
CI761=PH71%S7;

CJ761=LAI71«PRV176 + MUI71*PRV276;
CL761=C1761 + CJ761;
B(1,1,2)=2«CI211;
B(1,1,3)=2+CL311;
B(1,1,4)=2+CL411;
B(1,1,5)=2+CL511;
B(1,1,6)=2+CL611;
B(1,1,7)=2+CL711;
B(1,2,3)=2+CI312;
B(1,2,4)=2+CL412;
B(1,2,5)=2xCL512;
B(1,2,6)=2+CL612;
B(1,2,7)=2+CL712;
B(1,3,4)=2+CL413;
B(1,3,5)=2+CL513;
B(1,3,6)=2+CL613;
B(1,3,7)=2xCL713;
B(1,4,5)=2+CL514;
B(1,4,6)=2+CL614;
B(1,4,7)=2+CL714;
B(1,5,6)=2+CL615;
B(1,5,7)=2+CL715;
B(1,6,7)=2xCL716;
B(2,1,3)=2+CL321;
B(2,1,4)=2+CL421;
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B(2,1,5)=2+CL521;
B(2,1,6)=2+CL621;
B(2,1,7)=2+CL721;
B(2,2,3)=2+CI322;
B(2,2,4)=2+CL422;
B(2,2,5)=2+CL522;
B(2,2,6)=2+CL622;
B(2,2,7)=2xCL722;
B(2,3,4)=2+CL423;
B(2,3,5)=2+CL523;
B(2,3,6)=2+CL623;
B(2,3,7)=2xCL723;
B(2,4,5)=2+CL524;
B(2,4,6)=2+CL624;
B(2,4,7)=2+CL724;
B(2,5,6)=2+CL625;
B(2,5,7)=2+CL725;
B(2,6,7)=2+CL726;
B(3,1,2)=-2%CL321;
B(3,1,4)=2%ClI431;
B(3,1,5)=2+CL531;
B(3,1,6)=2+CL631;
B(3,1,7)=2+CL731;
B(3,2,4)=2%Cl432;
B(3,2,5)=2+CL532;
B(3,2,6)=2+CL632;
B(3,2,7)=2+CL732;
B(3,3,4)=2+Cl433;
B(3,3,5)=2+CL533;
B(3,3,6)=2+CL633;
B(3,3,7)=2xCL733;
B(3,4,5)=2+CI534;
B(3,4,6)=2+CL634;
B(3,4,7)=2+CL734;
B(3,5,6)=2+CL635;
B(3,5,7)=2xCL735;
B(3,6,7)=2+CL736;
B(4,1,2)=-2xCL421;
B(4,1,3)=-2xCI431;
B(4,1,5)=2+CL541;
B(4,1,6)=2+CL641;
B(4,1,7)=2xCL741;
B(4,2,3)=-2xCI432;
B(4,2,5)=2+CL542;
B(4,2,6)=2+CL642;
B(4,2,7)=2+CL742;
B(4,3,5)=2+CL543;
B(4,3,6)=2+CL643;
B(4,3,7)=2+CL743;
B(4,4,5)=2+CI544;
B(4,4,6)=2+CL644;
B(4,4,7)=2+CL744;
B(4,5,6)=2+CL645;
B(4,5,7)=2xCL745;
B(4,6,7)=2+CL746;
B(5,1,2)=-2+CL521;
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B(5,1,3)=-2+CL531;
B(5,1,4)=-2+CL541;
B(5,1,6)=2%CI651;
B(5,1,7)=2+CL751;
B(5,2,3)=-2xCL532;
B(5,2,4)=-2+CL542;
B(5,2,6)=2+CI652;
B(5,2,7)=2+CL752;
B(5,3,4)=—-2+CL543;
B(5,3,6)=2%CI653;
B(5,3,7)=2+CL753;
B(5,4,6)=2+Cl654;
B(5,4,7)=2+CL754;
B(5,5,6)=2+CI655;
B(5,5,7)=2+CL755;
B(5,6,7)=2+CI756;
B(6,1,2)=-2xCL621;
B(6,1,3)=-2%CL631;
B(6,1,4)=—-2+CL641;
B(6,1,5)=-2+CI651;
B(6,1,7)=2+CL761;
B(6,2,3)=-2xCL632;
B(6,2,4)=—-2+CL642;
B(6,2,5)=-2+CI652;
B(6,2,7)=2+CL762;
B(6,3,4)=-2+CL643;
B(6,3,5)=-2xCI653;
B(6,3,7)=2+CL763;
B(6,4,5)=-2xCI654;
B(6,4,7)=2+CL764;
B(6,5,7)=2+CL765;
B(6,6,7)=2+CI766;
B(7,1,2)=-2xCL721;
B(7,1,3)=-2xCL731;
(7,1,4)=-2xCL741;
(7,1,5)=-2+CL751;
(7,1,6)=-2+CL761;
(7,2,3)=-2+CL732;
(7,2,4)=-2+CL742;
(7,2,5)=-2xCL752;
(7,2,6)=-2xCL762;
(7,3,4)=-2+CL743;
(7,3,5)=—2+CL753;
(7,3,6)=—2+CL763;
(7,4,5)=-2+CL754;
(7,4,6)=-2+CL764;
B(7,5,6)=—-2+CL765;
C(1,2)=CI212;
C(1,3)=CL313;
C(1,4)=CL414;
C(1,5)=CL515;
C(1,6)=CL616;
C(1,7)=CJ717;
C(2,1)=-CI211;
C(2,3)=CL323;
C(2,4)=CL424;

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
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C(2,5)=CL525;
C(2,6)=CL626;
C(2,7)=CJ727;
C(3,1)=-CL311;
C(3,2)=-CI322;
C(3,4)=Cl434;
C(3,5)=CL535;
C(3,6)=CL636;
C(3,7)=CJ737;
C(4,1)=-CL411;
C(4,2)=-CL422;
C(4,3)=-CI433;
C(4,5)=CL545;
C(4,6)=CL646;
C(4,7)=CJ747;
C(5,1)=—-CL511;
C(5,2)=-CL522;
C(5,3)=—CL533;
C(5,4)=—CI544;
C(5,6)=CI656;
C(5,7)=CJ757;
C(6,1)=—-CL611;
C(6,2)=—-CL622;
C(6,3)=—-CL633;
C(6,4)=—-CL644;
C(6,5)=-CI655;
C(6,7)=CJ767;
C(7,1)=-CL711;
C(7,2)=-CL722;
C(7,3)=—-CL733;
C(7,4)=—-CL744;
C(7,5)=—-CL755;
C(7,6)=—CI766;



D.2. Modelo dindmico generado por HEMERO

% %
% Autor: Juan F. Guerra Cano

% Creado : 04/03/2019

% Modificado : 25/04/2019

% %
%— Pardmetros de Denavit—Hartenberg ————————————— %
% %
% i | a_i m/ | alpha_i [rad] | d_i [m] | theta_i [rad] |
% %
% 1 | 0 | 0 | 0 | ql |
% %
% 2 | 0 | —pi/2 | 0 | q2 |
% %
% 3 | 0 | pil2 | 0.450 | q3 |
% %
% 4 | 0 | —-pil2 | 0 | q4 |
% %
% 5 | 0 | pil2 | 0480 | q5 |
% %
% 6 | 0 | -pil2 | 0 | q6 |
% %
% 7 | 0 | pil2 | 0070 | q7 |

q=[ql g2 q3 q4 q5 g6 q71;
qp=[qlp 92p g3p g4p g5p q6p q7p];

%—— Pardmetros dindmicos y cinemdticos del robot

% a alfa theta d sigma m rXx ry
Jm G B Te+ Te—
dyn=[0 -pi/2 ql 0 0 9.28 0.00 0.00
0.000037 1 14.845 13.885 13.365;
0 pi/2 q2 0 0 4.51 0.00 -0.188
0.000037 1 14.295 22.33 21.8;
0 -pi/2 g3 045 0 5.64 0.00 0.00
0.0000588 1 5.57 5.66 5.21;
0 pi/2 q4 0 0 2.04 0.00 -0.164
0.0000909 1 6.825 5.685 6.395;
0 -pi/2 q5 0.48 0 2.61 0.00 0.00
0.000227 1 0.885 2.005 2.11;
0 pi/2 q6 0 0 2.07 0.00 -0.042
0.0005 1 1.722 3.807 3.865;
0 0 q7 0.07 0 1.62 0.00 0.00
0.000556 1 0.7055 2.105 2.00];
M = inertia(dyn,q);
C = coriolis(dyn,q,qp);
g = gravity(dyn,q);
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%

manipulador PA1I0 7CE — %

rz Ixx Iyy
-0.011 0.122706 0.122706
0.0 0.055035 0.055035
—-0.035 0.008124 0.008124
0.0 0.008124 0.008124
—0.084 0.002546007 0.002546007
0.0 0.002977 0.002977
0.018 0.0005294 0.0005294

Izz

0.0530564

0.018144

0.00572413

0.00572413

Ixy Iyx Ixz
o 0 O
0o 0 O
0o 0 O
0o 0 O

0.002747347 0 0 0

0.001141

0.0004

o 0 0

0o 0 0
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