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Resumen

DISENO Y APLICACIONES DE UN CONTROLADOR
PID WAVELET

En el presente trabajo de tesis se disenaron dos controladores del tipo multiresolucién,
uno llamado PID wavelet, el cual hace uso de la técnica multiresolucién basada en la
teoria wavelet para la descomposicién de la senal de error, para obtener varias senales
a diferentes escalas-frecuencias las cuales son escaladas y sumadas para generar una
senal de control que compensa las incertidumbres del sistema. El otro controlador se le
llama PID wavenet, que basicamente consiste de un PID wavelet cuyas ganancias son
sintonizadas y adaptadas mediante redes neuronales wavelet. Ademés se presentan las

siguientes aplicaciones de los controladores disenados:

1. PID wavelet en simulacion numérica y experimentacion:

= Control de posicién de un motor de CD.
= Control de posicién de un robot planar.

» Control de temperatura de un sistema térmico, donde sélo se aplico en

simulacién numérica.
2. PID wavenet en simulacién numérica:

= Control de posicién de un motor de CD.






Abstract

Design and applications of an wawvelet PID controller

In this thesis we designed two controllers of the type multiresolution, The first
controller is named wawvelet PID, this controller uses multiresolution technique based
on wavelet to decompose the error signal into different scale-frecuency and then the
resultant signals are added and scaled by their respective gains to generate the control
signal to compensate the uncertains of the system. The second controller is named
wavenet PID, this controller consists of an wavelet PID whose gains are tuning and
adaptive using wavelet neural networks. In addition we present the applications of
the controllers designed:

1. Wawvelet PID in simulate numerical and experimentation:

= Position Control of the a motor of CD.
= Position Control of a planar robot.

= Temperature Control of a thermal system, where only it apply in simulation
numerical.

2. Wavenet PID in simulate numerical:

s Position Control of a motor of CD.
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Capitulo 1

Introduccion

Un esquema simple de un control basico estda conformado por tres bloques como
se muestra en la Figura 1.1: La planta que es el sistema a ser controlado, el cual
puede ser afectado por perturbaciones externas, un sensor que mide la variable de
interés y finalmente el controlador que hace que la planta se comporte de una manera

predeterminada.
l P
e U

Controlador »| Planta

\j

Sensor -

B

Figura 1.1: Esquema simple de un control clasico, donde y,.¢, €, u, y, Py r, son:

la senal de referencia del sistema, el error entre la salida y la referencia, la senal de
control, la salida del sistema, las perturbaciones externas al sistema y el ruido en la
medicién, respectivamente.

Uno de los controladores mas empleados en la industria moderna y en la antigua
es el control Proporcional, Integral y Derivativo ( PID ), debido a la facilidad de con
la que realiza e implanta, ya que solo requiere hacer pruebas basicas, ademas que
presenta robustez [82].

Inspirado en la estructura de un PID clasico se propone en este trabajo de tesis una
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version modificada de un PID clasico discreto, llamado PID wauvelet. Esta estructura
hace uso de la teoria wavelet para tener un mejorar comportamiento del sistema en
lazo cerrado.

En la estructura del PID wavelet propuesto se hace una descomposicion de la senal
de error, el cual permite tener diferentes detalles de dicha senal que se esta tratando
[43, 69, 75].

El diseno y la simulacion de los algoritmos de los controladores PID propuestos se
desarrolla bajo el entorno de programacion de MATLAB y Simulink.

La validacion del PID wawvelet propuesto se hace mediante diferentes aplicaciones:
control de posicién de un motor de CD, un sistema térmico y un robot planar, mientras
que el PID wavenet solo se aplica en simulacién numérica para el control de posicion
de un motor de CD.

Con base a este panorama general en la siguiente seccion se enuncia el problema
a trabajar.

1.1. Descripcion de la problematica

Entonces, el problema que se plantea es como estabilizar un sistema cuando no se
conoce su modelo matematico.

1.2. Descripcién de la propuesta de solucion

La solucién que se propone al problema planteado es desarrollar algoritmos de dos
controladores del tipo multiresolucion, uno llamado PID wavelet, el cual hace uso la
técnica multiresolucién basada en la teoria wavelet para la descomposicion de la senal
de error, para obtener varias senales a diferentes escalas-frecuencias las cuales son
escaladas y sumadas para generar una senal de control que compensa las incertidum-
bres del sistema. El otro llamado PID wavenet que se basa en el aprovechamiento
que tienen las wavelets en conjuncién con las redes neuronales y los algoritmos de
adaptacion LMS todos esto para obtener un controlador PID multiresolucion adap-
table siendo su principal caracteristica, el emplear una red neuronal wavelet con fun-
ciones wavelet madre Morlet como funciones de activacion, aplicado a un sistema no
lineal SISO en donde el modelo matematico se desconoce.

1.3. Objetivos de la tesis

Los objetivos de este trabajo de investigacién son los siguientes:
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Objetivo general

Disenar e implementar algoritmos de dos controladores PID’s multiresolucién, uno
que hace uso de la teoria wavelet y el otro que ademas hace uso de la teoria de redes
neuronales wauvelet.

Objetivos especificos

Los objetivos especificos de la tesis son los siguientes:

Analizar los algoritmos clésicos de los controladores PID, tanto en caso continuo
como discreto.

Disenar un algoritmo de un controlador PID wavelet.

Disenar un algoritmo de un controlador PID multiresolucién adaptable emplean-
do redes neuronales wavelet.

Implantar algoritmos de un controlador PID multiresolucién adaptable emplean-
do redes neuronales wavelet.

1.4. Hipotesis

Haciendo uso de controladores del tipo multiresolucion es posible estabilizar sis-
temas de posicién sin requerir uso del modelo matematico para el diseno.

1.5. Justificacion

Un método de autosintonizacién es una consideracién importante en el diseno de
un controlador adaptable de un sistema desconocido con variaciones lentas. La idea
bésica en control adaptable es estimar los pardmetros de la planta que varian y ajustar
los parametros del controlador en linea, basados en las senales del sistema usando los
parametros estimados en el calculo de entrada de control. Sin embargo, las técnicas
tradicionales de control adaptable pueden sdlo tratar con sistemas lineales o en su
defecto casos especiales de sistemas no lineales. Tipicamente, esas técnicas asumen
que el modelo del sistema estd operando en una regiéon lineal. Los parametros de un
modelo de la planta linealizado son estimados de manera recursiva y son usados para
actualizar el controlador. Comtunmente no es posible representar adecuadamente las
caracteristicas del sistema, tales como no linealidades y en general la complejidad
del sistema. Dada la importancia del control adaptable, es necesario desarrollar una
técnica en la cual la estructura del modelo de un sistema puede ser identificado por
un proceso adaptable.
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1.6. Aportaciones

Las aportaciones de este trabajo de investigacion son las siguientes:

= Puesta en operacion de un sistema de control posicion de un grado de libertad.
= Puesta en operacion de un robot planar.

= Implantacién de un controlador PID wavelet en las plataformas anteriores.

= Aplicacién de un controlador PID wavenet a un sistema de control de posicién.
= Implantacién de un filtro digital wavelet en un dispositivo haptico PHANToM.

= Publicacién de los resultados en dos congresos nacionales y un congreso inter-
nacional.

1.7. Organizacion de la tesis

En el Capitulo 2, Estudio del estado del arte, se analizan los trabajos relacionados
con el desarrollo de esta investigacién. En el Capitulo 3, Desarrollo de un control PID
wavelet, se desarrolla un controlador PID wawvelet y se presentan los resultados de
simulacion sobre algunos sistemas, tales como: un motor de CD, un sistema térmico y
un robot planar. El Capitulo 4, Desarrollo de un control PID wavenet, se presenta las
caracteristicas del controlador PID wawvelet propuesto y se presentan los resultados en
simulacién sobre un sistema de control de posicién de un motor de CD, mientras que
en el Capitulo 5, Resultados de laboratorio, Se muestran los resultados experimentales
y las plataformas experimentales, donde son obtenidos los resultados, demostrandose
la mejora en el comportamiento del sistema global. Finalmente, el Capitulo 6, Con-
clusiones, se discuten los principales resultados del trabajo de investigacién, también
se presentan los trabajos futuros relacionados con este estudio.



Capitulo 2

Estudio del estado del arte

El objetivo de este capitulo es presentar los principales resultados que estan es-
trechamente relacionados con este trabajo de tesis. La organizacion del capitulo es
la siguiente: en la Seccion 2.1 se presenta una introduccion, haciendo énfasis en las
diferentes areas de trabajo que interactiian en el desarrollo de la tesis: teoria wavelet,
redes neuronales, teoria wavenet y control de sistemas. Mientras que en las Secciones
2.2, 2.3, 24 y 2.5 se describen los trabajos de cada una de estas areas. Finalmente,
en la Seccién 2.6 se presentan los comentarios.

2.1. Introduccion

Una de las etapas fundamentales en el trabajo de tesis es el conocer las investiga-
ciones que se han venido realizando en los 1ltimos anos en las areas de:

Teoria wavelet.

Redes neuronales.

» Teoria wavenet.

Control de sistemas.

Con la finalidad de tener un conocimiento bien fundamentado y asi poder de-
sarrollar, aplicar y/o aportar algo sobre las dreas en cuestién, en la Figura 2.1 se
muestran estas areas. A continuacién se mencionan los trabajos que se consideran
mas importantes para el desarrollo de la tesis.
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) Teoria Redes Teorfa Control de
Rébotica Wavelet Neuronales Wavenet Sistemas

i

Tesis

Figura 2.1: Areas requeridas para el desarrollo de la tesis.

2.2. Teoria wavelet

El desarrollo de las wavelets empieza a partir del trabajo de Alfred Haar, de quien
se conoce la primera wavelet [27] la cual lleva su nombre y fue propuesta a princi-
pios del siglo XX. Contribuyeron de modo notable al avance de la teoria Goupillaud,
Grossmann y Morlet [25, 26] con su formulacién de lo que hoy se conoce como trans-
formada wavelet continua TWC Jan Olov-Stromberg con su temprano trabajo en
1983 sobre wavelets discretas, Ingrid Daubechies [13], con su propuesta de wavelets
ortogonales con soporte compacto publicado en 1988, Stephane Mallat y Yves Meyer
[60], con su marco multirresolucién publicado en 1989 y muchos otros trabajos desde
entonces.

En la actualidad existen una gran cantidad de articulos, libros y software que
hacen de este tema toda una area de investigacion. Se tiene por ejemplo los articulos de
Daubechies [11, 12, 13] que son un semillero de generacién de conocimiento en el area,
en este mismo tenor se tienen los articulos de Meyer [59, 60, 61]. En cuanto a libros se
refiere se han venido publicando alguno de ellos con el objetivo de ser usado en funcion
del drea de aplicacion, se tiene por ejemplo los libros [20, 38, 86] que estan enfocados a
dar las bases matematicas sobre el tema, mientras que [29, 31, 49] presentan la teorfa
y sus diferentes aplicaciones en areas de la ingenieria. Es importante mencionar que
no se encontré un libro que trate la teoria wawvelet aplicada al control de sistemas
dindmicos. Sin embargo, si se tienen una gran cantidad de publicaciones tanto en
congresos internacionales como revistas sobre este gran tema de interés para el autor
de la tesis. Por mencionar algunos, por ejemplo en [14, 45, 91] y [18] se presentan
aplicaciones de la teoria wavelet al procesamiento de senales médicas y localizacion
de caracteristicas faciales, respectivamente.

Por otro lado en control existen diferentes trabajos previos, que utilizan trans-
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formadas wavelet para: analisis multiresolucion, aproximacién de funciones, identi-
ficacién de parametros, sintonizacion de PID, clasificacién de perturbaciones, por
mencionar algunos. Mas adelante haremos referencia de algunos de esos articulos que
utilizan transformadas wavelets.

En cuanto a software se refiere se ha de mencionar, que existe una toolbor de
MATLAB [54] para la teorfa wavelet, el cual cuenta con algoritmos numéricos pro-
gramados en forma de comandos, que pueden ser usados en procesamiento de senales
e imagenes.

2.2.1. Trabajos previos sobre wavelet

Un novedoso controlador PID basado sobre andlisis multiresolucion basado en
wavelet fue presentado en [69]. El controlador es similar a un controlador PID en su
principio y aplicacién. Dicho controlador es simulado para controlar la velocidad de un
servo sistema, que manifiesta resonancia de baja frecuencia, que son causados por los
componentes de transmision y el mal acoplamiento del motor con la carga, el objetivo
es llevar al motor a una velocidad de referencia dada. Se prueba de forma fisica el
controlador en dicho sistema para controlar la posicion, donde el objetivo es rotar la
carga una revolucién en un segundo sin sobre paso. De los resultados obtenidos en
ambos casos, se resalta el hecho de que la senal de control es mucho mas suave y sin
cambios bruscos que utilizando un PID clasico. Aunque en ambos casos se lograron
los objetivos cabe mencionar que se probd en sistemas lineales y con sus modelos
matematicos bien conocidos.

En [37] hacen uso de la transformada Haar para un método computacional que
determina las constantes de un control con retroalimentacién del estado de un sistema
con retardo y variante en el tiempo, mientras que en [67] utilizan un Algoritmo de
Colocaciéon Sucesivo wavelet para resolver ecuaciones Hamilton-Jacobi-Bellman Ge-
neralizadas que aparecen en problemas de control. Por otro lado en [23] se propusé
un algoritmo genético para obtener un control en la reorientacién de una nave es-
pacial subactuada con dos volantes, que proveen dos senales de control de entrada,
produciendo momentos sobre los ejes zyz, asi permite cualquier orientacion de la
nave espacial, el cual utiliza la transformada wavelet discreta TWD para aproximar
la ley de control. En los tres articulos anteriores hacen uso de la transformada wavelet
para el diseno de un controlador sub-6ptimo y para la soluciéon de ecuaciones que se
presentan en problemas de control sub-6ptimo.

En el control de robots se sabe que ciertos tipos de perturbaciones ocurren, en [32]
presenta un clasificador y un estimador difuso de las perturbaciones que actualmente
afectan el proceso. El clasificador utiliza TWD para extraer las caracteristicas de la
senal medida, basado en estas caracteristicas, un sistema difuso da una estimacién de
la proporcion de diferentes perturbaciones que se presentan en la senal. La salida del
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clasificador es usado para seleccionar un control para una perturbacion en particular,
esto a su vez es usado para controlar el proceso durante la perturbacion.

En el trabajo de [56], muestran y concluyen, la ventaja de usar la transformada
wavelet en lugar de la transformada de Fourier en el andalisis de procesos quimicos,
debido que en la transformada wavelet puede visualizarse el comportamiento dindmico
del proceso en el dominio de tiempo-frecuencia, la relacion interna entre los estados
del proceso pueden ser clasificados y la senal de propagacién puede ser identificada.

La transformada wavelet también es usada en un método adaptable en la simu-
lacién de circuitos no lineales [90], al igual que para desarrollar un algoritmo para
estimacion de la escala y el tiempo transcurrido entre dos senales recibidas y subse-
cuentemente para extraer el tiempo de retardo y la compresion doppler, especifica-
mente en tiempo de retardo para movimiento lineal, en procesamiento de senales de
radar y sonar [64].

2.3. Redes neuronales artificiales

El interés de cientificos e ingenieros durante muchos anos por lograr maquinas
inteligentes (que puedan emular el conocimiento humano), han llevado a desarrollar
lo que se le conoce como Redes Neuronales Artificiales RNA un estudio sistematico
fué publicado por primera vez por McCulloch y Pitts [58] y cuatro anos después
los mismos autores exploraron los paradigmas de la red para un reconocimiento de
patrones usando un percentrén de una simple capa [57].

Una red neuronal se define como un procesador distribuido en paralelo, que puede
filtrar y procesar la informacién y tener una decisién [83]. Una red neuronal se parece
al cerebro en dos ideas basicas:

» La red necesita una cantidad de informacién para entrenarse.

= Las conexiones entre las neuronas se usan para almacenar la informacién.

Desde entonces y hasta la fecha se han publicado: libros y articulos, por mencionar
algunos por ejemplo: en libros [17, 28, 30, 92| y en articulos [1, 52, 73] y [3, 34,
35] que combina sistemas difusos con redes neuronales. Una de las herramientas de
programacion para facilitar el desarrollo de redes neuronales es la toolbox incluida en
MATLAB [53]. La teoria basica sobre RNA se presenta en el Apéndice C, que da las
bases necesarias al autor para el desarrollo de este trabajo de tesis.

Debido a la estructura de las redes neuronales, éstas permiten el uso de la trans-
formada wavelet, conocida como red neuronal wavelet o wavenet.
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2.4. Teoria wavenet

Una red neuronal posee: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una
capa de salida, cada capa posee varias neuronas las cuales tienen una funcién de acti-
vaciéon: funcién sigmoidal o funcion tangente hiperbdlica, que son las més comtinmente
empleadas [87]. Pero existen trabajos de investigacion donde dicha funcién de acti-
vaciéon es sustituida por una funcién wavelet, por lo que es conocida como wavenet.
A continuacion se presentan los articulos mas relevantes y los cuales inspiran este
trabajo de tesis.

2.4.1. Trabajos previos sobre wavenet

Como se mencionod anteriormente, una wavenet no es mas que la estructura de una
red neuronal radial con funciones wavelet como funciones de activacion, un ejemplo es
[46] donde utilizan funciones wavelets Gaussianas como funciones de activacién para
disenar un controlador adaptable para robots.

Una de las aplicaciones donde emplean las wavenets, es en [85], donde un control
PID es auto-sintonizable empleando una wavenet. Ademéds, pueden utilizarse para
identificacién de pardmetros de sistemas dindmicos no lineales, como [43], donde se
utilizan dos estructuras wavenet: una para identificacién y otra para sintonizar un
PID. Puesto que las wavenet combinan las ventajas ofrecidas en el aprendizaje de una
red neuronal y la representacion de una wavelet, ofrecen un aproximacion eficiente en
sistemas de control dindmicos que usualmente poseen complejidad, no linealidades e
incertidumbres.

También, las wavenets pueden usar como control inteligente, para tener mas ro-
bustez en un sistema donde utiliza un vector de control en méaquinas de induccion
[62], vy para aprendizaje en linea y la cancelacién de errores repetitivos en lectura de
unidades de discos [4].

Algunos trabajos como [5, 6, 71, 88], hacen uso de wavenet para el control adap-
table en sistemas dindmicos no lineales. Los resultados basados en simulaciones en
modelos pertubados como el péndulo invertido y otros modelos de sistemas no lineales,
demuestran la eficacia de este tipo de control adaptable wavenet.

Un controlador PID adaptable presentado en[75], mediante una red neuronal adap-
table RASPI para controlar un sistema de conversion de energia edlica. Para el proceso
de identificaciéon utiliza una estructura de una red neuronal de una simple capa con
alimentacion hacia adelante con transformadas wavelet incrustadas en las neuronas
de la capa oculta, en cascada con un bloque de un filtro IIR (Filtro de Respuesta al
Impulso Infinito).

En algunos trabajos como [2, 44, 48], usan wavenet para la identificacién y aproxi-
macién de sistemas no lineales, mientras que [22] las usan para aproximacién y apren-
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dizaje de series cadticas, simulando en dos de las mas famosas series cadtica: ecua-
ciones de Lorenz y Mackey-Glass.

Algunas otras areas en donde se emplean wavenets son: en un método de diagnods-
tico aplicado en la deteccién del golpeteo del motor en la industria automotriz [84],
mientras que en [33] es empleado para control longitudinal de un pelotén vehicular via
wavenet para un sistema de prevencion de coalicién de carros y modelado de senales en
el campo de procesamiento de senales electrofisiologicas y andlisis tiempo-frecuencia
en [91].

Existen algunos trabajos tales como: [76], donde presentan un trabajo de investi-
gacién para comparar redes neuronales (en particular las de funciones de base radial)
y wavenet. Los resultados experimentales demuestran que la wavenet son un caso es-
pecifico de la red neuronal de base radial, asi que las redes neuronales de base radial
en su forma mas general puede ser especificamente aplicada también para aproxima-
ciones de funciones pero depende de que tan bien se elija la funcién de activacién.
También en [80], donde hacen una comparacién entre funciones wavelet y series de
Fourier para una red neuronal en un clasificador de cromosomas, dando como resulta-
dos en simulacién que, al usar wavenet converge mucho mas réapido al error RMS de
0.00001 y el clasificador wavenet usa solamente 16 coeficientes, mientras el clasificador
de Fourier requiere 32 coeficientes y converge en el doble de épocas al mismo valor de
error ( RMS ). Dejando claro que es mejor usar funciones wavelet como funciones de
activacion que series de Fourier.

2.4.2. Trabajos previos realizados por alumnos del CITIS

Existe una tesis previa a éste trabajo de investigaciéon dado en [15]. Aqui bési-
camente lo que se hace es emplear las wavenet para la aproximacion de funciones
desconocidas, obteniendose resultados en simulacién numérica. En [74] se presenta un
esquema de aprendizaje reforzado derivado del método Q-Learning, el cual emplea
RNA, cuyas funciones de activacién son funciones wavelets y los algoritmo desarro-
llados son validados en la aplicaciéon de control de un sistema subactuado. También,
es importante mencionar que la plataforma sobre la que se trabaja es un ball and
bean que fué disenado y construido por estudiantes de la carrera de Ingenieria en
Electrénica y Telecomunicaciones [10] que se ofrece en la UAEH .

2.5. Control clasico
Uno de los controladores més empleados en la industria moderna es el PID (Pro-

porcional Integral-Derivativo) [82]. El controlador PID en adicién a su eficacia como
un medio de control, que lo ha mantenido como el mas empleado desde que apareci
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por los anos 40’s [82], es por el hecho de ser muy practico de implementar en circuitos
analogicos y ser muy intuitivo, el cual lo hace facil de sintonizar.

En general, un controlador PID toma como entrada al error, e y actuar sobre él
para generar una senal de control como salida u, como se muestra

t de
U:kpe+k[/ edt + kp—, (2.1)

0 dt
donde kp, kr v kp son las ganancias del PID a ser sintonizadas, los tres términos
en este controlador representan intuitivamente el actual, pasado y la tendencia del
error. En una idea general un controlador PID trabaja de la siguiente forma: la parte
proporcional kpe provee la fuerza necesaria para llevar la senal del error a cero, aunque
si la funcién de transferencia en lazo cerrado del sistema no posee un integrador 1/s
existe un error en estado estacionario eg,, 0 desplazamiento (offset), es aqui donde la
parte integral, k; [ edt actia eliminando o reduciendo el error en estado estacionario,
esto lo logra, haciendo que la senal de control u sea diferente de cero cuando el error e
es cero y la parte derivativa kD% aporta una alta sensibilidad, debido a que responde
a la velocidad del cambio del error y produce una correccién significativa antes que
la magnitud del error se vuelva demasiado grande, es decir, prevé el error, inicia una

accién correctiva oportuna y tiende a aumentar la estabilidad del sistema [65, 66].
La forma de un PID discreto es [39]:

u(k) =u(k — 1)+ kple(k) —e(k —1)] + kre(k) + kp [e(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)],

(2.2)
cuya funcion de transferencia esta dada por
u(z) T z+1 1(z—1)
=kp+ki— = 2.3
e(z) P 12(2—1)jL P (23)

y su funcionamiento es de la misma forma que el PID continuo.

En la actualidad existen una gran variedad de variantes del PID clésico [16], asi
como también diferentes técnicas de sintonizacién [66]. Bésicamente se puede clasificar
las variantes del PID clésico como:

PID no lineal.

PID robusto.

PID genético.

PID difuso.

PID neuro-difuso.
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» PID wavelet.

s PID wavenet.

Es en estos dos tltimos donde se centra el trabajo de investigacion de esta tesis.

2.6. Comentarios

Es importante comentar que existen un gran niimero de trabajos de investigacion
donde se involucran redes neuronales en combinacion con la transformada wavelet,
y s6lo se mencionan aqui las que se consideran mas importantes para desarrollar el
PID wawvenet. Para el mejor entendimiento de la combinacién entre redes neuronales
y la transformada wavelet, en el Apéndice D se dan las herramientas matematicas
necesarias, mientras que en el Capitulo 4 se presenta el controlador PID wavenet, el
cual esta inspirado en [75].



Capitulo 3

Desarrollo de un control PID
wavelet

El objetivo de este capitulo es presentar el desarrollo de un control PID wavelet
para sistemas SISO, el cual es simulado e implementado en diferentes sistemas como:
un motor de CD, un sistema térmico y un robot planar, para definir las ventajas y
desventajas de este controlador en ambos sistemas. Para poder lograr el objetivo, se
ha organizado este capitulo de la siguiente forma: se da una breve introduccién en
la Seccion 3.1, en la Seccion 3.2 se da la estructura del control PID wavelet, llamado
PID multiresoluciéon PIDMR . . El anéalisis multiresolucién es un tema muy importante
para el desarrollo del PID wavelet, siendo empleado para la descomposicion de la senal
del error, por tal motivo en la Secciéon 3.3 es visto, los algoritmos para el desarrollo
del PID wawvelet para la simulacién e implementacion son dados en la Seccién 3.4, los
resultados de las simulaciones son dados en la Seccion 3.5 y las conclusiones basadas
en los resultados se dan en la Seccién 3.6.

3.1. Introducciéon

El controlador wavelet es similar a un control PID en principio y aplicacién, como
se muestra en la Figura 3.1. La salida y de un sistema de control representa los
efectos acumulativos de incertidumbre tales como: el ruido en el estado, variacién en
la friccion y perturbaciones externas, las cuales se manifiestan a diferentes escalas. El
control wavelet utiliza el andlisis multiresolucién para descomponer la senal de error e
a diferentes escalas, las senales resultantes son entonces escaladas por sus respectivas
ganancias K; y adicionadas juntas para generar la senal de control v para compensar

13
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las incertidumbres del sistema, es decir
N+1

u= Z Ke;, (3.1)
i=1

donde e; es la senal del error a su i-ésima escala, K; es su respectiva ganancia y N es
el nivel de descomposicion. Para el caso del PID clasico discreto N = 2.

lP
€ Uu

Controlador Planta
PID -

\/

yref

Sensor <

B

Figura 3.1: Esquema simple de un control PID clésico, donde y,.¢, €, u, y, Py r, son
la referencia del sistema, el error entre la salida y la referencia, la senal de control, la

salida del sistema, las perturbaciones externas al sistema y el ruido en la medicién,
respectivamente.

3.2. Control PID multiresolucion

Un control PID clésico, en esencia toma la senal del error e y entonces actia sobre
ésta para generar una senal de control, es decir

de(t)

dt
donde kp, kr v kp son las ganancias proporcional, integral y derivativa, respectiva-
mente. En términos de informacion de frecuencia los términos integral y derivativo,
tienden a capturar la informacién de la baja frecuencia y la informacion de la alta
frecuencia de la senal del error e, respectivamente. En el dominio del tiempo discreto
t = kT, la ley de control de un PID es expresada como [65]

u(t) = kpe(t) + ky /te(t)dt + kp (3.2)

u(k) = kpe(k) + kY e(i) + kp [e(k) — e(k — 1)], (3.3)

1=0
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donde kp, k; v kp son los coeficientes proporcional, integral y derivativo, respectiva-
mente y donde por facilidad de calculos se toma T' = 1. La expresion integral de la
ley de control del PID se escribe como:

Au(k) = u(k) — u(k — 1),
Au(k) = kpe(k) + k; Z e(i) + kp [e(k) — e(k — 1)]
k—

—kpe(k —1) =k Y e(i) = kp[e(k — 1) —e(k - 2)],

(3.4)

—_

7=

Au(k) = kple(k) — e(k — 1)] + kre(k) + kp [e(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)],

o equivalente

wk) =u(k — 1)+ kple(k) —e(k — 1)] + kre(k) + kp [e(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)].
(3.5)
Tomando los parametros del PID, kp, k; v kp como las variables de ajuste, en-
tonces (3.5) puede ser descrita como

u(k) =u(k — 1)+ (kp + kr + kp)e(k) + (—=kp — 2kp)e(k — 1) + kpe(k — 2),

(k) = ulk — 1) + Y kek — ), (3.6)

6 equivalente

Au(k) = Z kie(k — 1), (3.7)

donde ko = kp + k; + kp, k1 = —kp —2kp y ko = kp.

De la ecuacién (3.7), se puede observar que la ley de control de un PID clésico
es una descomposicion lineal del error, sélo que esta descomposicion es fija, es decir,
siempre tiene 3 términos, ésto hace la diferencia con la descomposicion multiresolu-
cién, donde aqui el nimero de descomposiciones puede ser infinito y aun mas que
cada una de ellas esta a diferentes escalas de tiempo-frecuencia.

En una manera similar, un control PIDMR descompone la senal de error e para
obtener frecuencias altas, bajas e intermedias, haciendo uso del analisis multiresolu-
cién para la descomposicién, como se muestra en la Seccion 3.3. Asi cada uno de estos
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componentes son escalados con sus respectivas ganancias y adicionados todos juntos
para generar la senal de control u, como sigue:

u = KH€H+KM1€M1+"'+kiei+"'+KMN_1€MN_1+KL6L7 (38)

€H

6M1
u = [KH KM1 Kz KMN71 KL] €; s (39)

€My _1

- eL =
u = K Ej, (3.10)
donde

K = [Ky Ky, -+ K; -+ Ky_1 Ky, (3.11)
En = [emen, - € - en_1er]’, (3.12)

donde N es el nivel del control PID multiresolucion wavelet.

Mientras que un control PID clésico tiene tres parametros para ser sintonizado kp,
kry kp, el control PIDMR posee dos 6 més pardmetros y este nimero de pardmetros
depende del nivel de descomposicién que se aplica a la senal del error e. El diagrama
esquematico de una planta usando un control PIDMR es mostrado en la Figura 3.2.

Como puede verse en el Apéndice B, existe un gran niimero de wavelets diferentes,
la seleccion de la wavelet afecta el funcionamiento del controlador. Por eso, existen
caracteristicas que se deben tomar en cuenta, tales como:

» El tipo de sistema de representaciéon (continuo o discreto).
» Las propiedades de la wavelet a ser empleada.

s [as dindmicas del sistema.

Para mayores detalles sobre la seleccién de la wavelet, ver [68]. En la construccién
del PIDMR en este capitulo se emplea la transformada wavelet Daubechies de or-
den 2, basado en los resultados de [69], al encontrarse muy conveniente para control
automatico de un sistema de control de movimiento.

Todos los sistemas fisicos estan sujetos a algin tipo de senales externas o ruidos
durante la operacién. Por lo tanto, al disenar un sistema de control, se debe considerar
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PID wavelet

PC

Descomposicién

€y lP
Y

| Planta

\J

\

Sensor |«

I,

Figura 3.2: Diagrama simple del control PIDMR, donde y,.f, e, u y y, son la senal de
referencia del sistema, senal de error entre la salida y la referencia, la senal de control
y la senal de salida del sistema, respectivamente. Aqui Ky, Ky, ..., Ky, v K1, son
las ganancias a sintonizar del control PIDMR [69].

si el sistema proporcionara mayor sensitividad al ruido o a las perturbaciones. En la
practica, las perturbaciones y comandos son algunas veces senales de baja frecuencia y
el ruido es de alta frecuencia, con un control PIDMR se puede manipular las senales,
sintonizando las ganancias del PIDMR casi de una manera directa. Por ejemplo:
ajustando la ganancia de la escala baja a zero K = 0, se logra producir una senal
de control que reduzca los efectos del ruido en la salida de la planta y, y por lo
tanto la senal suave de control produce un esfuerzo minimo mejorando la vida de los
actuadores y todo el comportamiento de la planta [39, 66].

3.3. Analisis multiresolucion

El analisis multiresolucién es una estructura conveniente para la representaciéon
jerarquica de funciones o senales en diferentes escalas. La idea basica del analisis
multiresoluccién es representar una funcién e(z) como un limite de aproximaciones
sucesivas, cada una de estas aproximaciones sucesivas e; es una version suave de la
funcion original con més de los finos detalles, es decir

N+1

e(x) = eil). (3.13)

=1
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En el Apéndice B se dan las herramientas matematicas para el mejor entendimiento
del tema de analisis multiresolucion. Las wawvelets son usadas para generar las fun-
ciones base las cuales son empleadas para representar una senal usando un conjunto
de coeficientes.

Sea una senal e(x) a descomponer, siendo ésta la senal de error, la cual se considera
que cumple con

fﬂM@WM<m, (3.14)

por lo tanto, de la Definicién 38 (ver Apéndice B) implica que e(x) € L*(R). Si e(x) es
la senal original a una resolucion 0 en el subespacio Vj, donde el subespacio V;, cumple
con (B.28) y (B.29), por lo que V; € L*(R). De (B.25) se tiene que las funciones base
wavelet que generan al subespacio Vj son:

bop(r) = oz —k); k€ Z, (3.15)

donde ¢ € L*(R) es llamada funcién de escalamiento (B.26).
De (B.27) implica que existe un subespacio cerrado V; dentro del subespacio V; y
el cual es generado por:

b1 p(T) = 2726(27 2 — k), (3.16)

sea ¢y, los coeficientes llamados coeficientes de aprorimacion, que contiene informa-
ciéon menos fina necesaria para la reconstruccion a una resolucién 1 en el espacio V;
de la senal original e(z), por la Definicién 42 (ver Apéndice B), los coeficientes se
calculan como

o0

ey = (e(x), d1u(2)) = > e(x)dru(x), (3.17)

k=—o00

para la reconstruccion de la senal de aproximacién a una resolucién 1, definida como
eg) (x), es obtenida por medio de (B.24)

eg)(:c): Z cLEPLE(T). (3.18)

k=—0oc0

La informacién mas detallada de la funcién original estd contenida dentro del
subespacio complementario de Vj, definido como W el cual cumple con (B.30) y
(B.31), las funciones wavelet base para generar el subespacio W, son

Prp(z) = 272927 — k), (3.19)
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donde ¢ € L*(R) es llamada funcidn wavelet (B.35).
Sea dy, los coeficientes que contienen la informaciéon mas detallada, llamados
coeficientes de detalle, obtenidos por

oo

dig = (e(x), (@) = D e(z)ih (), (3.20)

k=—o00

para la reconstruccién de la senal de detalles a una resolucién 1, definida como e(Ll) (x),

es obtenida por

e(Ll)(x): i d1 k1 (). (3.21)

k=—o00

Por lo tanto la senal original es calculada por (B.38), el cual se obtiene

e(z) = V(@) + (), (3.22)
e(r) = Z Cl,kqﬁl,k(x)‘i‘ Z dewl,k(x), (3.23)

donde eg) (x) tiene la caracteristica de ser una sefial de alta escala a baja frecuencia,
y e(Ll)(a:) es una senal de baja escala a alta frecuencia.

La senal eg) (x) contiene gran parte de la senal original e(x) (B.40), por lo que se
puede seguir descomponiendo en dos senales de la misma forma que la senal original,

de la siguiente manera:

= Sea V5 un subespacio cerrado en V;, con su complemento W5, generados por las
siguientes funciones base wavelet

por(z) = 27'0(27%x — k), (3.24)
Yor(z) = 27'p(27%2 — k), (3.25)

con coeficientes
con = (e(x), don(x)) = Y e(x)dor(x), (3.26)

o

dow = (e(x),on(@)) = Y e(@)ihos(x). (3.27)

k=—o0




20 Capitulo 3: Desarrollo de un control PID wavelet

= Las senales a un nivel de resolucion 2, eg) y e(Lz) son obtenidas por

eg)(:v) = Z C2,kP2,k(2), (3.28)
k=—00

P (w) = Z da j2.5(T). (3.29)
k=—o00

= Finalmente, la senal eg) es

£w>=<%>+?m, (3.30)
6&?(%) = Z C2,k¢2,k<x) + Z dz,szk(l’), (331)
k=—00 k=—00

sustituyendo (3.22) en (3.30), se tiene

e(x) = e (x) + e () + e (x), (3.32)

considerando (3.23) y (3.31), e(z) puede ser expresado como

[e.9]

e(r) = Y copdople Z o tbo (@ Z digtni(z),  (3.33)
k=—o00 k=—00 k=—o00
00 2 00
e(z) = Z C2,k¢2,k(l’)+z Z di ki k() (3.34)
k=—o0 i=1 k=—o0

donde (3.34) es la representaciéon matemadtica de la sefial del error e(z) a un nivel de
descomposicion 2.

Este procedimiento de la descomposicién de la senal del error e(x) puede repetirse
hasta el infinito. Por lo que (3.34) para un nivel de descomposiciéon N, queda de la
siguiente forma

2)= Y enadnn(r) + Y Y digthin(z), (3.35)

k=—o00 i=1 k=—o00

donde los coeficientes de tendencia y de detalles en cada m-ésimo nivel de resolucion,
son calculados por



Capitulo 3: Desarrollo de un control PID wavelet 21

g = (e(@), b)) = Y e(@)Pmi(x), (3.36)
s = (e(x), Ymi(@) = Y e(@)hmi(x). (3.37)

Entonces, una senal e(z) € L*(R) puede ser descompuesta a un nivel N, en N + 1
componentes, donde egv) es la componente de més alta escala y de menor frecuencia

definido como eg(z), G(Ll) es la componente de mas baja escala y alta frecuencia

. N) (N-1 3
definido como ey (z), y las componentes restantes e(L ), e(L ), cee e(L), e son las
componentes de mediana escala y mediana frecuencia, definidas como ey, , e, - - -

Y

€My _os €My, TeSPectivamente, es decir e(x) puede ser descompuesta como

e(z) = eN(x)+el(x)+--+ei(x)+ep(n), (3.38)
e(r) = ep(x)+em () + - +emy ,(z) +er(),

donde ey es la senal de escala alta, ey, es la senal de baja escala y ey, =1,..., N =1,
son las senales de escala media, donde N es el nimero de niveles descomposicién,
como se puede observar de (3.39) para todo los niveles de descomposicién siempre se
va tener una componente en alta ey y otra en baja ey, y el resto son senales de escala
media enr,, €y - €My, -

Ejemplo 1 Con la finalidad de mostrar la descomposicion, se presenta el siguiente
ejemplo que involucra una senal del consumo eléctrico sobre un periodo de 3 dias
y que contiene 3920 muestras. Esta senial es tomada desde MATLAB® [55], y la
cual es mostrada en la Figura 3.3, en la cual se procedio a la descomposicion de
ésta empleando las lineas de comando mostrados en MATLAB 3.1, obteniéndo los
resultados mostrados en la Figura 3.4 para diferentes descomposiciones. De esta figura
se puede observar que las grdficas de los detalles son senales de alta frecuencia y las
aprorimaciones son senales de baja frecuencia.

MATLAB 3.1: Comandos para la descomposicion

% Primero se carga la senal e(x)
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>> load leleccum;

>> ex = leleccum(1:3920)

% Se realiza el andlisis de la senal e(x) a un nivel 3 de descomposicion usando
la wavelet madre Daubechies de orden 1

>> [C,L] = wavedec(ex,3,'db1');

% Reconstruccion de las componentes de la senal e(x)

% Senal e\
>> exlH = wreoef('a',C,L,'db1',1);
% Senal e
>> ex2H = wreoef('a',C,L,'db1',2);
% Senal e
>> ex3H = wreoef('a',C,L,'db1',3);
% Senal eV
>> exlL = wreoef('d,C,L,'db1',1);
% Senal ¢
>> ex2L = wreoef('d,C,L,'db1',2);

% Senal ¢
>> ex3L = wrcoef('d,C,L,'db1',3);

Sefal original
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Figura 3.3: Senal de entrada e(z) original.

Un acercamiento eficiente para calcular la descomposicién en wavelet es usar el
esquema de codificacién de sub-banda [86] el cual usa tnicamente los filtros h(k) y
g(k), los cuales son encontrados por [11] como:

\/_Z¢ 2£U—
wa o, (3.40)

g(x) = (=1)*h(=k + 1).

Las ecuaciones (3.35), (3.36) y (3.40) proveen un esquema rapido y jerarquico para
calcular los coeficientes de una funcién dada.
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Figura 3.4: Descomposicién de la senial e(x) a diferentes niveles de
x es el nimero de muestras y ej;
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3.4. Algoritmos del PID wavelet

Sea e[n] la senal muestreada del error e(t) a descomponer a un nivel N de resolu-
cion, donde n = kT,,, para k = 1,2,3,--- y T}, es el periodo de muestreo. Primero
se emplea el proceso del analisis de descomposicién dado en el Apéndice B, y para
recuperar cada senal de forma independiente para obtener la senal del error de la
forma de (3.39), como

eln] = ey[n| + ey, [n] + - + eny_, [n] + er[n], (3.41)

las senales descompuestas en el nivel N de resolucién cyy y dy i, pertenecientes
al espacio de escalonamiento y el espacio wavelet, son recuperadas empleando las
ecuaciones (B.48) y (B.49), respectivamente. Resultando las sefiales ¢y, v dly ,, estas
senal juntas generar a cy_j por medio de (B.51), debido a que se requiere ambas
senales por separado, y debido a que hasta este punto ambas senales pertenecen al
nivel de resolucién N — 1 en el espacio de escalonamiento, ambas son recuperadas al
siguiente nivel (N —2) con (B.48), dando cy ;. v d 4, que junto con dy_; dan la sefial
cN—2, donde la sefial dy_, es obtenida de dy_; por medio de (B.49). Este proceso
se sigue hasta obtener todas las senales desde sus respectivos de niveles de resolucién
hasta el nivel 0, que es el espacio de escalonamiento donde existe la senal del error
eln].

La Figura 3.5 muestra el proceso de analisis de descomposicion y sintesis de des-
composiciéon a un nivel 3, empleada para el control PID wawvelet en un esquema de
codificacién sub-banda.

3.5. Resultados de simulaciéon e implementacion

Con base a las secciones anteriores se disené un control PIDMR, utilizando la
wavelet Daubechies de 2 orden para la descomposiciéon multiresolucion de la senal del
error e. Los coeficientes del filtro Daubechies de orden 2 usados en la descomposicion
multiresolucién del control estan dados en la Tabla 3.2 y cuya estructura de los filtros
h'y g en el plano z son dados por (3.42) y (3.43), mientras que el algoritmo del
controlador PIDMR esta dado en el Algoritmo 3.3.

h(z) = 0.4839 4 0.83652" " +0.2241272 — 0.12942 3, (3.42)
g(z) = —0.1294 4+ 0.224127" + 0.836522 + 0.48392 3.
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Figura 3.5: Diagrama de un esquema de decodificacién sub-banda, para el anélisis y
sintesis de la descomposicién en la parte superior y en la parte inferior de la figura,
respectivamente. Donde h y g, representan los filtros pasa bajas y pasa altas, res-

pectivamente y h[k], g[k] representan sus complejos conjugados, respectivamente, | 2
y T 2, representan la decimacién e interpolacién a 2, respectivamente.
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h 0.4830 0.8365 0.2241 -0.1294
g -0.1294 0.2241 0.8365 0.4830

Tabla 3.2: Coeficientes del filtro Daubechies de orden 2.

ALGORITMO 3.3: Algoritmo de control PIDMR

1. Se obtiene los datos de la senal de salida de la planta gy, en un periodo de
muestreo 1,,.

2. Se calcula la senal del error e para cada valor y muestreado.

3. Posteriormente, se procede a descomponer la senal del error e, dando como
resultado ey, ey, en, v €. Esto corresponde para un nivel 3 de descom-
posicion.

4. Se calcula la senal del control u, con la ecuacién (3.8), para un nivel 3 de
descomposicion.

5. Por 1ultimo se procede a inyectar la senal de control u a la planta.

6. Repetir los pasos 1 al 5 para cada periodo de muestreo 7,,.

A continuacién se dan los resultados obtenidos de la simulaciéon del control PID
wavelet con diferentes tipos de sistemas tales como un motor de CD, un sistema
térmico y un robot planar.

3.5.1. Motor de CD

El control PID wawvelet aplicado en el control de posiciéon de un motor de CD con
la siguiente funcién de transferencia [81]:

b

=Tt o

(3.44)
donde b constante de par, ¢ coeficiente de friccién y J inercia total del motor y la
carga, cuyos valores estan dados en la Tabla 3.4. Este sistema es considerado para
agregar un control PID clasico y un PID wawvelet de nivel N = 3, los valores de las
ganancias son mostradas en la Tabla 3.5, las cuales son obtenidas a prueba y error.

En la Figura 3.6, se observa como responde el sistema con un control PID wavelet,
que tiene similitud con la respuesta con el control PID clasico, de la misma forma se
comportan la senal de control del PID clésico y la senal de control generada por el
PID wawvelet como se muestra en la Figura 3.7.
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Parametros | Valores Unidades
b 22 N - m/volts
c 4 kg -m?/seg - rad
J 1 kg -m?/rad

Tabla 3.4: Parametros del motor de CD.

Kp | Kp | K;
7 1.5 |0
ku | Ky, | Ku

2

0.15 | 4 10 0

Ganancias del PID clésico

Ganancias del PID wavelet

Tabla 3.5: Valores de las ganancias para el control PID clasico y el PID wauvelet para
el sistema (3.44).

En la Figura 3.8, se observa el comportamiento del error, siendo esta senal em-
pleada por el control PID clasico utiliza para generar la senal de control al derivarla,
integrarla y escalarla. Mientras que el control PID wavelet la descompone y poste-
riormente la escala, como se puede observar en la Figura 3.9

En la Figura 3.9, se observa como la componente ey es la que mayor contribuye
dentro de la ley de control, como lo hace la parte proporcional de un PID clésico,
alcanzando su maximo valor en 0.1 segundos. Al inicio la componente e, es el que se
encarga de vencer la inercia que tiene el sistema y se puede ver como el componente
e, estd siempre en oposicion a ey, para evitar un sobre impulso después de alcanzado
la referencia y tratar de mantener el sistema en estado estable. Interactuando, para
lograr llegar de manera réapida a la referencia y evitando un sobre impulso si se
sintonizan las ganancias Kj;, y Kj, de manera adecuada. La componente e; no es
considerado debido a que se desprecia al elegir su ganancia K = 0, al generar cierta
oscilacion y sobre impulso, ademas de que este componente hablando en términos de
frecuencia contienen las frecuencias altas, y para visualizar este fenémeno se realiza
una simulacion inyectando ruido al sistema.

Para analizar el comportamiento del sistema ante la presencia de ruido blanco,
se inyecta una senal de ruido blanco con amplitud maxima de +0.1 radianes, como
se muestra en la Figura 3.10, en la medicién de la salida tanto para el control PID
clasico como para el control PID wavelet, como se muestra en la Figura 3.1 y 3.2. Los
resultados son mostrados en las Figuras 3.11, 3.12, 3.13 y 3.14.

En la Figura 3.11, se observa como la senal de salida del sistema con un control
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para una referencia de 7/2 rad.

0.8

Amplitud (rad.)
o
[e2]

I
IS

02l

XX AXX - B T
R R s
1 XM

0.2 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

Tiempo (seg.)

o
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Figura 3.10: Senal de ruido blanco introducido en el sistema.

PID wavelet es similar en comportamiento que en la Figura 3.6, mientras que en
la senal de salida del sistema con un control PID clasico se ve ciertas variaciones
generadas por el ruido en la medicién de la senal de salida.

En la Figura 3.12, se observa como la senial de control del PID clasico varia alrede-
dor de 15 volts con variaciones abruptas, lo que puede generar esfuerzo y desgastar
poco a poco la vida del motor. Mientras que la senal de control de un PID wavelet es
un senal mas suave comparada con la senal del PID clasico.

Lo anterior se debe a que aunque las seniales de error son similares como se muestra
en la Figura 3.13, donde se ve que ambas contienen el ruido, el control PID wavelet
descompone la senial como se observa en la Figura 3.14 y discrimina al ruido contenido
en la senal del error, al escalar al componente e;, con K;, = 0 que es la senal que
contiene gran parte del ruido, lo que no se puede hacer con el componente ey, por
que se requiere al inicio para darle la potencia necesaria a la senal de control para
vencer la inercia del sistema.

Como se puede observar en las simulaciones anteriores el control PID wavelet tiene
la caracteristica de ser inmune ante la presencia del ruido.
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Figura 3.11: Respuesta del sistema con control PID clésico y el PID wavelet para una

referencia de 7/2 rad. ante la presencia de ruido blanco.
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Figura 3.13: Senales de error para un sistema con un control PID clasico y un PID
wavelet ante la presencia de ruido blanco.
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Figura 3.14: Senales generadas a partir de la descomposicién a un nivel 3 del error
del sistema con un control PID wavelet con ruido.
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3.5.2. Sistema térmico

El siguiente es un sistema comun en problemas de control de temperatura, mostra-
do en la Figura 3.15. El sistema es tomado de [21], cuya funcién de transferencia es

T.(s) e
T..(s) 24 1’

donde T, es la temperatura del tanque, T,. temperatura a la salida de la valvula
mezcladora, 7 es el tiempo de retardo en segundos por la transportacion del material
en el ducto, que conecta a la valvula mezcladora con el tanque, a = %,
del flujo de la masa en Kg./seg. y M es la masa del fluido contenido en el tanque en
Kg.

G(s) = (3.45)

m es la razon

Fluido -

caliente
Tee Ducto
@ | . —
Fluido —%
frio Viélvula

T
mezcladora Fluidoen _ | , " e

el tanque

Tanque

Figura 3.15: Sistema térmico, donde T., T,.., M son la temperatura del tanque, la
temperatura a la salida de la valvula mezcladora, la masa del fluido contenido en el
tanque, respectivamente.

El sistema es expuesto ante una senal de ruido mostrado en la Figura 3.16, los
valores del sistema con retardo empleados son: a = 1, 7 = 5 seg y en la Tabla 3.6
se muestran los valores de las ganancias del control PID clésico y del control PID
wavelet, con el método heuristico y a prueba y error, respectivamete.

Kp | Kp | K;

0.2 1004 | 0.1
k)H KM1 f(]u2 KL
1 85 10 1

Ganancias de PID clasico

Ganancias del PID wavelet

Tabla 3.6: Valores de las ganancias para el control PID clasico y el PID wavelet para
el sistema con retardo (3.45).
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Figura 3.16: Senal de ruido blanco introducido en el sistema con retardo.

En la Figura 3.17, se observa que al llegar cerca de la referencia la salida del
sistema con un control PID wawvelet decae y empieza a oscilar, lo cual ya no describe
de manera correcta el comportamiento del sistema térmico, lo mismo ocurre con la
senal de error, como se muestra en la Figura 3.19, todo esto ocacionado por la senal
de control, como se observa en la Figura 3.18.

Para eliminar las oscilaciones a la salida del sistema térmico, se propone integrar
el error en bajas frecuencias ey, es decir

t
u = KH/ (24 dt + KMleMl + -4 [(]\J]\,716]\4N71 + KLGL, (346)
0

Las ganancias del control PID wavelet son dadas en la Tabla 3.7, mientras que las
ganancias del control PID clésico son los mismo a los empleados anteriormente.

kg | Kny | K | KL

Ganancias del PID wavelet 0121 12 1 12 [ 0

Tabla 3.7: Valores de las ganancias para el PID wavelet para el sistema con retardo
(3.45).

En la Figura 3.20 se observa como el sistema con retardo llega a la referencia casi
al mismo tiempo, tanto empleando un control PID clasico como con un control PID
wavelet con la ley de control (3.46), mientras que en la Figura 3.21, se observa que la
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Figura 3.17: Respuesta del sistema con retardo con control PID clasico y del PID
wavelet para una referencia de 100 grados centigrados, con un senal de ruido inyectado.
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Figura 3.18: Senal de control del PID clasico y la senal de control del PID wawvelet,
ante la presencia de un senal de ruido.
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Figura 3.19: Senal de error del sistema con retardo controlado con un PID clasico y
con un PID wavelet, ante la presencia de un senal de ruido blanco.

senal de control del PID wauvelet es mucho mas suave que la senal de control del PID
clasico, siendo ésta la caracteristica mas destacada del control PID wavelet.

La senal del error del sistema con retardo con el control PID clasico y la senal del
error del sistema con retardo con el control PID wavelet, son mostrados en la Figura
3.22, en la cual se puede observa que son similares y ambas senales contienen la senal
de ruido, la diferencia como se ha mencionado antes es que el control PID wavelet,
al descomponer la senal del error en sus diferentes componentes permite ser selectivo
y encontrar una ley de control adecuada para el sistema con retardo. En la Figura
3.23, se muestran las senales de los componentes de la senal de error del sistema con
retardo controlado con el PID wavelet.

3.5.3. Robot planar de 2 grados de libertad

La siguiente simulacion se realiza sobre una un sistema denominado RPDGDL
robot planar de 2 grados de libertad, mostrado en la Figura 3.27,para seguimiento de
una trayectoria dada, el modelo matematico que representa a este sistema esta dado
por:

q=H"(q)[r — C(q,q)q + F], (3.47)

donde q € R?*! es el vector de coordenadas articulares, H € R?*2 es la matriz de
inercia, C € R?*? es la matriz de fuerzas de coriolis y centripetas, F € R**! es el
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Figura 3.20: Respuesta del sistema con retardo con control PID clasico y del PID
wavelet para una referencia de 100 grados centigrados, con una senal de ruido inyec-
tado.
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Figura 3.21: Senal de control del PID clésico y la senal de control del PID wavelet,
ante la presencia de una senal de ruido.
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Figura 3.22: Senal del error del sistema con retardo controlado con un PID clasico
y la senal del error del sistema con retardo controlado con un PID wavelet, ante la
presencia de un senal de ruido.
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Figura 3.23: Senales generadas a partir de la descomposicion a un nivel 3 de la senal
del error del sistema con retardo controlado con un PID wawvelet, ante la presencia de
una senal de ruido.
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vector de de fuerzas de friccién y 7 € R?*! es el vector de par generalizado. Donde

con:

Uy
)

Uz

a1

a2

as

0

|

a3

[ —2apsin(xe)ry —agsin(ry)ay
| agsin(xa)rs
[ blfL‘g + Kltanh(ﬁxg)
| bixy + Kitanh(Bxy)

[ ay + 2agcos(xa) +as  azcos(xy) + as
ascos(xe) + ag

|

’,x"f [

|

(3.48)
(3.49)
(3.50)

(3.51)

(3.52)
(3.53)
(3.54)

Figura 3.24: Sistema del robot planar de dos grados de libertad sin accién de gravedad,
donde mq, ma, Iy, ls, g1, ¢2 son la masa en el eslabén 1, la masa en el eslabon 2, la
longitud del eslabén 1, la longitud del eslabén 2, la variable articular 1 y la variable
articular 2, respectivamente; y uy, us son el par aplicado al actuador 1 y al actuador

2, respectivamente.
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donde los valores de las constantes son: m; = my = 0.45Kgq., [y = Il = 0.35mts.,
8 =10, K1 = Ky = 0.15 N/rad., by = by = 0.25 N - seg./rad., para ver mas a detalle
sobre este sistema ver [42, 79]. La Figura 3.25, muestra el ruido inyectado al sistema.
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Figura 3.25: Senal de ruido blanco introducido al robot planar.

Las ganancias empleadas en el PID clasico para u; y us son mostradas en la Tabla
3.8 y las ganancias empleadas en el PID wavelet son mostradas en la Tabla 3.9.

Ganancias del PID clasico | kp | Kp | K;
Ganancias para el control u; | 6 2 0

Ganancias para el control us | 6 2 0

Tabla 3.8: Valores de las ganancias para el PID cldsico para el robot planar (3.47).

Ganancias del PID wavelet | ky | Ky, | Ky, | K
Ganancias para el control uq | 2.5 6 0 0

Ganancias para el control us | 2.5 6 0 0

Tabla 3.9: Valores de las ganancias para el PID wavelet para el robot planar (3.47).

En las Figuras 3.27, 3.26, 3.28 y 3.29 se puede observar que el control wavelet
aplicado a un robot planar, preserva sus caracteristicas, de mejorar la senal de control
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Figura 3.26: Descripcién de la tarea a seguir del robot con un control PID clésico y
un control PID wavelet.
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Figura 3.27: Comportamiento de las variables articulares ¢; y g2 con un control PID
cldsico y con un control PID wavelet.
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Figura 3.28: Senales de control para los actuadores 1 y 2, generados con un control
PID clésico y con un control PID wavelet, donde: u; y us son las senales de control
para T y To, respectivamente.
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Figura 3.29: Senales de error e; y es.
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y ser inmune al ruido, y ademas de que la planta tiene un comportamiento aceptable
y permite eliminar las senales de ruido no deseadas.

3.6. Comentarios

Del trabajo realizado en este capitulo se puede comentar que el PID wawvelet pre-
senta resultados aceptables sobres los sistemas donde fue implementado, como en el
motor de CD, el sistema térmico y el robot planar. Los resultados obtenidos se debe a
la descomposicion que el disenador puede realizar, en teoria la descomposicion puede
ser infinita, pero en la préctica es recomendable que sea finita, debido a las limita-
ciones computacionales, ademas que entre mas grande es la descomposicién mayor
es el nimero de ganancias a sintonizarse. Es importante mencionar que se hicieron
varias pruebas en simulacion numérica empleando el PID wavelet en otras plantas en
las que no fue posible sintonizar el PID wavelet para lograr estabilizar dichas planta
es por esta razén que no se presentan resultados. Es importante comentar que para
la sintonizacion del PID clasico existen métodos de sintonizacién como por ejemplo
Ziegler-Nichols, por asignacion de polos, mientras que para el PIDMR no existe ningin
método de sintonizacién similar. Una alternativa a estos métodos es emplear redes
neuronales para el célculo de las ganancias del controlador PIDMR, lo cual se vera
en el capitulo siguiente.






Capitulo 4

Desarrollo de un control PID
wavenet

En este capitulo se presenta un controlador PID wavenet basado en redes neu-
ronales wavelets cuyas funciones de activacién son wavelet hijas. La organizacion del
presente capitulo es: en la Seccion 4.1 se da una breve introduccién del controlador
wavenet, en la Seccion 4.2 se presenta la estructura del controlador wavenet y su
algoritmo. El algoritmo del control wavenet, para sintonizar los parametros en linea
del control wavelet, es presentado en la Seccién 4.3, los resultados de simulacién son
mostrados en la Seccién 4.3 y por ultimo en la Seccién 4.5 se dan algunos comentarios
acerca del capitulo presentado.

4.1. Introducciéon

Los enfoques de control adaptables tradicionales son limitados en lo que respec-
ta a no poder tratar con sistemas no lineales complejos. Tipicamente, estas técnicas
suponen que el modelo de control esta operando en una region lineal. Los parametros
del modelo de la planta linealizada son calculados recursivamente y usados para ac-
tualizar el controlador. En general, el disenio de un controlador basado en el anélisis
matematico para tales plantas que constan de la no linealidad e incertidumbres, es
muy complicado. El problema empeora cuando las funciones que describen la planta
son desconocidas y variantes en el tiempo. Tales problemas de control adaptable no
lineal variantes en el tiempo no lineales estan surgiendo con una frecuencia creciente
en la tecnologia de hoy. Por esto es importante desarrollar una técnica eficaz en la
que la estructura de los modelos desconocidos de la planta ya sea lineales o no lineales
pueden ser identificados como un proceso adaptable; y los controladores tienen que
ser disenados para actuar rapidamente, con exactitud y en un modo estable.

La propuesta de esta tesis, es emplear wavenets, es decir redes neuronales con

45
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bases wavelets como funciones de activacién, como en [43, 75, 85|, para sintonizar los
parametros de un PID. De la misma forma el control multiresoluciéon propuesto en
esta tesis es el descrito por (3.10), el cual es sintonizado por una red neuronal wavenet.

4.2. Sistemas no lineales discretos

Dado un sistema dindamico general SISO (una entrada - una salida) representado
en tiempo discreto por las siguientes ecuaciones de estado [40, 41]:

w(k+1) = flek),ulk), k], (4.1)
y(k) = glx(k), k],

donde z € R y u, y € R, ademas las funciones f, ¢ € R son desconocidas, y los
tnicos datos accesibles son la entrada u y la salida y. En [40] se demostré que si el
sistema linealizado de (4.1) y (4.2) alrededor del estado de equilibrio es observable,
existe una representacion entrada-salida la cual tiene la siguiente forma:

y(k+1) = Q[Y(k),U(k)],
Y(k) = [y(k) y(k=1) -+ y(k—n+1)],
UKE) = [u®) ulk —1) - ulk —n+1)],

i.e., existe una funcién € que mapea al par (y(k),u(k)) y sus valores n — 1 pasados,
dentro de y(k + 1).

Entonces un modelo de red neuronal wavelet Q, puede ser entrenado para apro-
ximar €2 sobre el dominio de interés. Practicamente, incluso si el modelo de la planta
estd disponible, los modelos aproximados se adaptan para actualizar los parametros
de control en linea. Las consideraciones estan basadas sobre el diseno del control de
red neuronal del sistema de control. Un modelo alternativo de una planta desconocida
que puede simplificar el algoritmo de la entrada de control es descrito por la ecuacién
siguiente:

y(k+1) = @Y (k), Uk)] + T[Y(k),U(k)] - u(k) (4.6)

donde y(k) y u(k) denotan la entrada y la salida en el instante k& de tiempo. Si los
términos ®(-) y I'(+) son exactamente conocidos, el control requerido u(k) para lograr
una salida deseada y,.s(k + 1), se obtiene igualando y(k + 1) = y,.s(k + 1), es decir

y(k +1) = ®[Y (k), Uk)] + T[Y (k), UK)] - u(k) = yres, (4.7)
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resolviendo para u(k), resulta

(k) = Yrep(k +1) — PIY(K), U(K)]
PIY (k), U(K)] ’
sin embargo, si los términos ®(-) y I'(+) son desconocidos, entonces aqui es donde se
emplea un modelo de redes neuronales wavelets adaptable, para aproximar el sistema
dindmico, de la siguiente manera

(4.8)

gk +1) = ®[Y(k), U(k), Op] + T[Y(K), U(k), Or] - u(k), (4.9)
comparando el modelo de (4.9) con el (D.12) dado por

§(t) = CTZ(t)u(t) + DTY (t)v(t), (4.10)
se concluye que
DY (k),U(k),00] = DIY(k)u(k), (4.11)
T[Y(k),U(k),0r] = CTZ(k), (4.12)
2(k) = ¥IW. (4.13)

Después de que las nolinealidades ®(-) y I'(+) son aproximados con las dos distintas
funciones de la red neuronal ®(-) y I'(-) con pardmetros adjustables (como son: los
pesos w, las dilataciones a, las traslaciones b, los coeficientes del filtro 1IR ¢ y d),
representados por Og y O respectivamente, la senal de control u(k) para lograr una
senal de salida y,.f(k + 1) puede ser obtenida a partir de:

u(lk) = Yref(k +1) — ®[Y(k), U(k), O] (4.14)
LY (k), U(k), Or] ' '

El esquema del control wavenet, es mostrado en la Figura 4.1, y en la siguiente

seccion se muestra el algoritmo para sintonizar los parametros del control wavelet y
los parametros de la red neuronal wavenet, como los pesos, los valores de dilatacién
y traslacién de cada wavelet hija.

4.3. Algoritmo de sintonizacién del control wavenet

El control wavelet visto en el capitulo anterior, descrito por (3.8), posee la dificul-
tad para ser sintonizado, ademas de ser un control lineal y el cual no puede tratar con
procesos con dindmicas complejas como aquellas con mayor tiempo muerto, respuesta
inversa y caracteristicas de altas no linealidades. Para mejorar el comportamiento del
control, se emplea un algoritmo para autosintonizar los valores de cada ganancia en
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Figura 4.1: Diagrama a bloques del PID wavenet, donde e y e, son el error entre la
senal de referencia y,. y la salida de la plana y, y el error entre la salida de la planta
y; v la salida estimada por la red neuronal wavenet 9, respectivamente; u, v y I, son
la senal de control, el coeficiente de velocidad de aprendizaje y el coeficiente de no
linealidades estimado, respectivamente; K y E,, son el vector de las ganancias del
controlador wavelet actualizados y el vector de los componentes de la senial del error
e, respectivamente; P y r son las perturbaciones externas al sistema y el ruido en la

medicion, respectivamente.
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K del control wavelet, de la misma forma que se autosintonizan los parametros de un
PID como en [75], con la diferencia que aqui se pueden tener mas de tres pardmetros
segun el nivel de descomposicién del control wavelet. Antes se define:

W) = [wi(k) wo(k) - - wi(k) - wp_i(k) wi(k)]", (4.15)
Ak) & Jay(k) ag(k) -+ ay(k) - ap_1(k) ar(k)]7, (4.16)
B(k) £ [bi(k) ba(k) -+ bu(k) -~ bra(K) br(K)]T, (4.17)
C(k) = [co(k) ca(k) -+ (k) -+ enr—a(k) cn(R)]", (4.18)
D(k) £ [di(k) do(K) -~ dj(k) - dya(k) ds(R)]T, (4.19)
(k) = [Ui(7) alr) - (1) - Pra(r) Yr(n)], (4.20)
Zk) = [z2(k) z(k—1) - z(k—m) --- z2(k—M+1) z(k— M)]", (4.21)
Y(k) 2 k=1 gk =2) - gk —j) - gk =T +1) Gk = D))", (4.22)

en la cual ¥y(1) = <%lk()k)) paral = 1,2,...,L, donde L € Z es el nimero de

neuronas en la capa de la red neuronal; I = N +1, I, N € R donde N es el nivel del
control PID multiresolucion wawvelet, y

g(k) = DT(k)Y(k)v(k) + CT(k)Z(k)u(k), (4.23)
u(k) = K(k)En(k), (4.24)
2(k) & WT(k)W(k), (4.25)

donde K y E,;, estdn dados por (3.11) y (3.12), respectivamente.

Los parametros de la red wavenet y los pardmetros del control wavelet son opti-
mizados con el algoritmo de minimos cuadrados medios LMS por medio de la mini-
mizacién de un funcién de costo o funcién de energia E, a lo largo de todo el tiempo
t. Si se define al error e, entre la salida de la planta y y la salida de la red wavenet
7, COMo:

en(k) = y(k) = g(k), (4.26)

que es una funcién de error en un tiempo k, la funcién de energia esta definida por:

1
E=3 Tp,, (4.27)

con

E, =lea(1) en(2) -+ en(k) --- e (T)] . (4.28)
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Entonces, para minimizar F se usa el método del gradiente de pasos descendentes,

el cual requiere los gradientes az?k)’ 83(1), a\?VE(k) 82’(@@, 8](?)](%@) y 6K(k) para actualizar

los cambios incrementales de cada parametro en particular. Los cuales son expresados

CcOomao:

22 [ OE OF oF OF OF T
OW (k) - LOw: (k) Ows(k) owy (k)  dwy 1(k) (9wL 1 , (429)
OE [ 9E  9E  9E OF } w0,
OA(k) — Om(k) das(k) — day(k) aaL ( aaL(k)
OFE [ OE  OFE OF OF
aB(k) — Lobi(k) dbo(k) T ab(k) abL o abL(k} (4.31)
23 [ OE  OE OF
dC(k) | Ocy (k) Oca(k) e (k) aCM—1( ) aCM< >] . (4.32)
OF [ OFE OF oF OE OF T
oD (k) N | Oci(k) Oca(k) dc;(k) dcy-1(k) (%J(k)] ’ (4.33)
OFE [ OFE OF oF OFE OF T
KE ~ |I5® NG R TR 8}(1(1{:)} . (4.34)

Los cambios incrementales de cada coeficiente son simplemente el negativo de sus
gradientes,

AW(K) =~ (4.35)
AA(k) = &i?k;)’ (4.36)
AB(k) = —ag—lé), (4.37)
AC(k) = Gg?k:)’ (4.38)
AD(k) = 0163](31{)’ (4.39)
AK(k) = _af{—?k). (4.40)

Asi cada coeficiente de la red wavenet y ganancias del control wavelet son actua-
lizados en concordancia con las siguientes reglas:
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W(k+1) = W(k)+ uwAW(k), (4.41)

Ak+1) = A(k)+ paAA(k), (4.42)

B(k+1) = B(k)+ psAB(k), (4.43)

Ck+1) C(k) + pcAC(k), (4.44)

D(k+1) = D(k)+ ppAD(k), (4.45)

Kk+1) = K(k)+ uxAK(k), (4.46)

donde 1 € R es el coeficiente de velocidad de aprendizaje, para cada uno de los

parametros.

A continuacién se calculan los gradientes requeridos por (4.29) - (4.34).

Calculo del gradiente agfk)

Derivando (4.27) con respecto a w;(k), se obtiene

ajfk) B Bw?(k) [;E’{E’ll
ajfk) B c%f(k) Bei(k)}’
= en(k) aw?(k)e”(k)’
— ealb) s lo) = (8L
— e awf’(k)w),

sustituyendo (4.23) en ¢, resultando

oF 0 T ¥ T
= e, kE)Z(k)u(k)| ,
o = e [DTRY (o) + CT 2k
ya que s6lo Z(k) depende de w;(k), entonces la ecuacion se simplifica,
oE T 0
si definimos
0
Uy(r) = mz(k‘)a

0z(k) 0z(k—1)  dz2(k—m)  Oz(k—M)]"
Owl(k) 8wl(k) éhul(k:) 6wl(k:)

)l

(4.47)
(4.48)
(4.49)
(4.50)

(4.51)

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)
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sea

oz(k) 0

dk] — DR (BT (k)W (k)] , (4.56)
= U(7) (4.57)
entonces
@y() = [ta() Yl = 1) - u(m = m) - u(r = M), (4.58)
por lo tanto la ecuacion del gradiente para cada w; es
855]@) = —e,(k)CTW(T)u(k). (4.59)

’ o oF
Calculo del gradiente o

Derivando (4.27) con respecto a b;(k), se obtiene

O o 1,
i = o |35 460

O 9 1,
h(k) — on(k) lie“(“}’ 46
— (k) abik)en(k:), (4.62)
— eulb) g k) = (0 (1.63)
= €”<k)0b?(k)g(k)’ (4.64)

sustituyendo (4.23) en g, resultando

op O DT (k)Y (k)o(k) + CT()Z(R)u(k)] . (4.65)

) ) g

ya que s6lo Z(k) depende de b;(k), entonces la ecuacién se simplifica,

oFE

[Z(k)] u(k), (4.66)

sea

0Z(k)  [02(k) 92(k —1) dz(k —m) dz(k — M)]"
obu(k) — Lobi(k) ob(k)  ow(k)  ob(k) |

(4.67)
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s
oz(k) 0 _np
k) —81),(1{;)\1’ (kYW (k), (4.68)
_[0Ui(T) Oa(r)  Ow(T)  Op(r)
- [%(k) on(k) o) o) ] Wk, 4
. 8wl(7)
si definimos
Cown(r) ddn(r —1) Ot —m) Ot —M)]"
Yulr) = {ablw o) ont) T o) } T
por lo tanto la ecuacion del gradiente para cada b; es
E
5Z(k) = —en(B)CT Wy, (T)wy (k)u(k). (4.72)
Calculo del gradiente g—fl
Derivando (4.27) con respecto a a;(k), se obtiene
oE 0 J
da(k) — Oay(k) {EE" E”} ’ (4.73)
oE 0 1,
da(k) — da(k) {ien(k)} ’ (4.74)
0
= e"(k)aal(k) en(k), (4.75)
0
— k) g sloh) = (0L (4.76)
g
= —enlb) i) (4.77)
sustituyendo (4.23) en ¢, resultando
8E _ a T C T
(k) e"(k)(‘?al(k:) D" (k)Y (k)v(k) + C* (k)Z(k)u(k)|, (4.78)
ya que sélo Z(k) depende de q,(k), entonces la ecuacién se simplifica,
o T 0
ey = ~nFICT () 5 (2R (k) (4.79)
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sea

0Z(k) _ [0z(k) d2(k—1)  dz(k—m)  dz(k—M)]"

das(k) — |Oai(k) Oa(k)  oa(k)  dalk) |’ (4.80)
oz(k) ) -
dalt) ~ daln) T HIWE). (4.81)
—[9¢u(T) 9¢a(T) Oy (7) O (7)
| 0ay(k) Oay(k) 8@5(1{;) day (k) W(k), (4.82)
B gﬁ;((/:))w’(@’ (4.83)
31/11(7) . awl<7')
Oa;(k) i ob(k)’ (4.84)
entonces
Oz(k) _9ui(r)
dark) "o ) (4.8)
y
OZ(k) i (1) Ot =1)  dh(r—m) It = M) 0. TT4.86)
(k) — lob(k)  ob(k) by (k) ok "™
= mlau, (4.87)
por lo tanto la ecuacion del gradiente para cada a; es
aZ;Ek) = —Tien(k)CT Wy (7)wn(k)u(k), (4.88)
- Tlazii;)’ (4.89)
Calculo del gradiente %

Derivando (4.27) con respecto a d;(k), se obtiene
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S = g (25 490)
= Gdf(k) %ei(k‘)}, (4.91)
— el 5 o) = (k) (1.92)
— —eulh) dik)g(@, (4.93)
sustituyendo (4.23) en 7, resultando
% - —en(k)% DT (k)Y (k)o(k) + CT(kz)Z(k:)u(k)] , (4.94)

ya que sélo el primer término del lado derecho de (4.94) depende de d;(k), entonces la
ecuacion se simplifica, y por lo tanto la ecuacién del gradiente para cada d; es (4.96)

OF 0
od;(k) _e"(k)adj(k)
= —en(k)(k — j)o(k), (4.96)

D7 (k)Y (k)o(k)|, (4.95)

Calculo del gradiente gTE

Derivando (4.27) con respecto a ¢, (k), se obtiene

aciE(@ = ac,ik) BEE E"] ’ (4.97)
_ acf<k) [%ei(k;)}, (4.98)
— b)) i) (1.99)
= —e(k) acj<k)g(k), (4.100)
sustituyendo (4.23) en ¢, resultando
83?@ = —e,(k) acj(k) [DT(k;)Y(k)v(k;) + CT(B)Z(k)u(k)| , (4.101)
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ya que sélo el segundo término del lado derecho de (4.101) depende de ¢,,(k), entonces
la ecuacién se simplifica, y por lo tanto la ecuacién del gradiente para cada c,, es

(4.103)
oE 0 T
5oy = W (O BZHuB),
= —en(k)z(k —m)u(k),
Calculando del gradiente 88_12

Derivando (4.27) con respecto a K;(k), se obtiene

OK;(k) OK;(k)

OF 0 {1
|

sustituyendo (4.23) en g, resultando

or 0
oxm ~ " Warm

D7 (W)Y (k)o(k) + C" (R)Z(k)u(k)

ya que s6lo u(k) depende de K;(k), entonces la ecuacién se simplifica,

oF ) .
OK; (k) - _en(k)a[(i(k) [CT(F)Z(k)u(k)] ,
T 0
— —euICT ) (k)
sustituyendo (3.10) y (4.12)
oFE R 9 .
or. ) = e RITY (R), U(h), Orl g [KE (1) Eun(K)]

si

(4.102)
(4.103)

(4.104)
(4.105)
(4.106)

(4.107)

(4.108)

(4.109)

(4.110)

(4.111)
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86[7;5(]2) - aKi)(/{) (K" (k)Em (k)] (4.112)
ou(k)
oK (k) ei(k), (4.113)

por lo tanto la ecuacion del gradiente para cada K; es

oF
OK;(k)

= —e, (K)T[Y (), U(k), Orle:(k), (4.114)

En la Tabla 4.1 se muestra algunas wavelet madres con sus derivadas con respecto
a b, empleadas para calcular (4.71).

Nombre P(T) azg_gj)

Morlet cos(woT)exp(—0.57%) 2 [wo sin(woT)exp(—0.57%) + T9(7)]
T T2—

RASP1 G2y sy

Tabla 4.1: Algunas Wavelet madres y su respectiva derivada con respecto a b.

4.4. Resultados de simulacion

Para validar los algoritmos, éstos son aplicados al siguiente sistema lineal estable
descrito por la ecuacién (3.44) con los pardametros de la red neuronal mostrados en la
Tabla 4.2 y con valores iniciales mostrados en la Tabla 4.3.

Neuronas 5
Wavelet madre wavelet Morlet
Coeficientes de alimentacion hacia adelante ¢ 2
Coeficientes de alimentacion hacia atras d 2

Tabla 4.2: Parametros de la red neuronal wavelet.

El sistema es simulado con una red neuronal wavenet sin entrenamiento previo a
ser utilizado con el Esquema de la Figura 4.1 para sintonizar las ganancias del control
PID wawelet, pero si se tiene un periodo de aprendizaje 0 < ¢ < 120 segundos para
identificar al sistema.
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W [ [05-05-05-05-05 | A W]|02
A [[1010 10 10 10] AA 02
B [030 60 90 120] AB |02
C 0.1 0.1] AC |02
D |[0.10.1] AD |02
K [[0.1050.50.1] AK 005

Tabla 4.3: Valores iniciales de los parametros de la red neuronal wavelet y las ganancias
del control PID wavenet.

En la Figura 4.2, se observa como después del periodo de aprendizaje se obtiene
una respuesta del PID wavenet aceptable con un sobre-impulso no mayor de 0.2.

En la Figura 4.3, se observa como la senal de control es mucho menor que la que
se generaba con el control PID wavelet y aun asi se tiene una réapida respuesta como
se ve en la Figura 4.2, y esto se debe a la sintonizacion de las ganancias realizada por
el algoritmo de sintonizacién.

En la descomposicién de la senal del error mostrada en la Figura 4.4, es muy
similar a la descomposicién del error mostrada en la Figura 3.14 generada por el PID
wavelet sin la autosintonizacion.

En las Figuras 4.5, 4.6 y 4.6, se muestran los comportamientos de los parametros de
la red neuronal wavenet y del filtro IIR, asi como el comportamiento de las ganancias
del PID wavenet que se estan sintonizando durante el periodo de entrenamiento.
Observandose que con poco periodo de aprendizaje y sin previo entrenamiento de
la red neuronal wavenet, se logra tener una buena respuesta en la salida del sistema
como se muestra en la Figura 4.2.

Los valores finales son mostrados en Tabla 4.4:

[-0.426 -0.47 -0.54 -0.56 -1.25]
[10.057 10.014 10.004 9.98 9.962]
[0.003 30.019 60.065 90.15 120.018]
[0.775 0.8]
[
[

0.0973 0.0943]
0.615 0.45 0.448 0.2]

= 0| Q w > <

Tabla 4.4: Valores finales de los parametros de la red wavenet y las ganancias del
control PID wavenet.
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Figura 4.2: Senal de salida del sistema con un control PID wavenet y con un control
PID wawvelet.
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Figura 4.3: Senal de control generada por el control PID wavenet y el PID wawvelet.
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Figura 4.4: Descomposicion de la senal del error del sistema con un control PID
wavenet.
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Figura 4.5: Comportamiento de los parametros de la red neuronal wavelet, durante la
simulacién.
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Figura 4.6: Comportamiento de los parametros del filtro IIR, durante la simulacién.
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Figura 4.7: Comportamiento de las ganancias del control PID wavenet, durante la
simulacion.
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4.5. Comentarios

Las redes neuronales wavelets adaptables (wavenets) combinan las ventajas que
ofrece el procesamiento con redes neuronales y la representaciéon wavelet; y la estruc-
tura y parametros de los modelos wavenets son faciles de obtener, de esta manera, los
diferentes PID wavelet y PID wavenet presentados en esta tesis ofrecen un método
eficiente en sistemas de control que usualmente poseen complejidad, no linealidades,
incertidumbres y retardos.



Capitulo 5

Resultados de laboratorio

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos en la implementacién del
control PID wawvelet, sobre un sistema de control de posicién y un robot planar.

5.1. Implementacion del control PID wavelet

5.1.1. Implementacion sobre un sistema de control de posi-
cién

Los siguientes resultados son obtenidos en la implementacién del control PID
wavelet, en un sistema de control de posicion, mostrado en la Figura 5.1, la funcién
de transferencia del voltaje v para una posicion x puede ser modelado como:

X(s) b

Gls) = V(s) - s(Js+¢)

(5.1)

donde: b, J, ¢ son la constante del par, la inercia total del motor y la carga, y
el coeficiente de friccién viscosa, respectivamente. El objetivo del control es rotar al
motor de un punto A a un punto B, como se muestra en la Figura 5.2. Es importante
mencionar que los parametros de la planta no son requeridos en la sintonizaciéon de
los controladores propuestos.

La prueba se realizdé con una plataforma experimental sobre una PC con tarjeta
adquisicion de datos de National Instrument PCI-6024E y un servomotor. El contro-
lador esta programado en un entorno de programacion en Simulink, sobre una PC
Intel pentium 4 de 2.0 GHz y 1 GB de memoria RAM, la cual contiene la tarjeta de
adquisicién de datos, para leer la posicién, con una frecuencia de muestreo de 100 Hz,
y también es empleada para calcular la ley de control, como se muestra en la Figura
5.3
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Figura 5.1: Sistema de control de movimiento.

Figura 5.2: Objetivo de control.
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Controlador
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CAD =——|| posicién ~

Figura 5.3: Diagrama a bloques del sistema de control de movimiento.

El algoritmo del PID wavelet fue realizado en Simulink, empleando un esquema
de codificacién de sub-banda usando los coeficientes Daubechies de orden 2, con un
nivel de descomposicién N = 3 y los parametros del PID wawvelet son mostrados en la
Tabla 5.1, donde las ganancias del PID clasico son sintonizadas de manera heristica
y para el PID wavelet se sintonizaréon de a prueba y error.

Ganancias del PID clasico Kp | Kp | K;
10 [16 |6

Ganancias del PID wavelet kg | K, | K, | Ki
1.6 | 18 1.6 |0

Tabla 5.1: Valores de las ganancias para el control PID clasico y el PID wavelet para
el sistema para la plataforma mostrada en la Figura 5.1.

Las graficas obtenidas, son mostradas en las Figuras 5.4, 5.5, 5.6 y 5.7, donde se
puede observar la caracteristica particular del control PID wawvelet, al generar una
senal de control suave e impidiendo generar esfuerzos y desgaste en el motor. Ademés
de tener un mejor comportamiento en la salida de la planta que cuando es controlada
con un PID clasico, ya que al exigirle tal repuesta la senal de control que generaria
contendria alta frecuencia danando al actuador, y algunos casos no se podria permitir
que esto ocurriera, tal es el caso de esta planta, por que el motor sélo vibraria sin
generar ningin movimiento.
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Figura 5.4: Resultados de la implementacién para la senal de posicion del sistema de
posicion.
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Figura 5.5: Resultados de la implementacién para la senal de control del sistema de
posicion.
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Figura 5.6: Resultados de la implementacién para la senal de error en la posicion del
sistema de posicion.
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Figura 5.7: Resultados de la implementacion para la senal de error a un nivel de
descomposicion N = 3.
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5.1.2. Implementacion sobre un robot planar de dos grados
de libertad

Esta aplicacién se realiza sobre un robot planar de dos grados de libertad, mostra-
da en la Figura 5.8, elaborado por alumnos de la Licenciatura de Sistemas Com-
putacionales en la especialidad de mecatronica que se ofrece en la UAEH. Donde
sus actuadores son controlados por medio de un PID wavelet, ambos actuadores son
llevados a su correspondiente referencia al mismo tiempo para llevar el extremo del
eslabén 2 (efector final) a una referencia dada, los resultados son comparados con
un control PID clasico. De la misma forma que la implementacién anterior, aqui se
emplea la misma tarjeta de adquisicion de datos National Instrument PCI-6024E,
sobre la misma PC, y con los algoritmos son programados en Simulink. Las ganancias
empleadas en el control PID clasico son mostradas en la Tabla 5.2 y las ganancias
empleadas en el control PID wawvelet son mostradas en la Tabla 5.3.

Ganancias del PID clasico | kp | Kp | K;
Ganancias para el control vy | 3.5 | 2.3 | 0.5

Ganancias para el control us | 9.5 | 2.3 | 0.5

Tabla 5.2: Valores de las ganancias para el PID clasico para el robot planar.

Ganancias del PID wawvelet | kg | Ky | K

Ganancias para el control u; | 4.7 | 4.8 | 0.8 0

1

Ganancias para el control uy | 12 | 12 0.8 0

Tabla 5.3: Valores de las ganancias para el PID wavelet para el robot planar.

Los resultados son mostrados en la Figuras 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12.
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Figura 5.8: Robot planar de dos grados de libertad.
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Figura 5.9: Resultados de la posicién para el actuador 1 y 2.
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Figura 5.10: Resultados de la senal de control para el actuador 1 y 2.
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Figura 5.11: Resultados de la senal de error en el actuador 1 y 2.
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Figura 5.12: Senal de error del actuador 1 y 2 a un nivel de descomposicién N = 3.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones.

En este trabajo de investigacién se disenaron dos variantes del controlador PID
que hacen uso de la teoria wavelet. El primero es el PIDMR que hace uso de una
descomposicién de la senal del error, donde dicha descomposicion se efectiia mediante
la técnica multiresolucién y decodificacion sub-banda, este controlador se emplea para
controlar un motor de CD presentando buenos resultados tanto en simulacién como
en laboratorio, el segundo controlador llamado wavenet hace uso de redes neuronales
de base radial con funciones de activacién que son wavelets hijas, aqui las redes se
emplean para dos propdsitos (ver Figura 4.1), una para la identificacién del sistema y
otra para la sintonizacion de los pardametros del PID wavenet, este controlador también
se aplicé a un motor de CD obteniéndose resultados satisfactorios, de lo anterior se
concluye que el objetivo de la tesis se cumplié satisfactoriamente.

6.2. Trabajos futuros.

Algunos de los trabajos futuros que se desprenden de esta tesis son:
» Encontrar un método de sintonizacién del PIDMR.
» Hacer un andlisis riguroso de la convergencia de los algoritmos.

= Hacer un estudio sobre la estabilidad en lazo cerrado para ambos esquemas
propuestos en la tesis.
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Glosario

Actuador. Dispositivo capaz de convertir energia eléctrica, hidraulica u otro tipo de
energia en movimiento.

Algoritmo. Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la solucién
de un problema.

Aprendizaje no supervizado. También conocido como aprendizaje auto-supervisado,
no se requiere influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre
sus neuronas. No se recibe ninguna informacion por parte del entorno que in-
dique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es correcta
0 no.

Aprendizaje reforzado. Forma de aprendizaje donde un mapeo entrada-salida se
lleva a cabo a través de la continua interacciéon del entorno para minimizar un
indice de desempeno. El uso de un critico es una caracteristica de este tipo de
aprendizaje.

Aprendizaje supervizado. Tipo de aprendizaje basado el una respuesta prepro-
gramada para una entrada particular. Es decir, cada par de entrenamiento esta
compuesto por los valores de entrada a la red y los valores de salida deseados
para tales entradas.

Aprendizaje. Proceso por el cual los parametros libres de una red neuronal son
adaptados a través de estimulaciones generadas por el entorno en el cual la red
neuronal esta empotrada.

Arquitectura. En redes neuronales consiste en la organizacion y disposicion de las
neuronas formando capas y la forma en que se conectan entre si. En este sentido,
los parametros fundamentales de la red que constituyen su arquitectura son: el
numero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y
el tipo de conexiones entre neuronas.

Automatizacion. Ciencia que trata de sustituir en un proceso el operador humano
por un determinado dispositivo, generalmente electromecanico.

5
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Codificador (Encoder). Dispositivo de retroalimentacién que convierte un movi-
miento mecanico en senales eléctricas, las cuales indican la posicion de un ac-
tuador.

Control adaptable. Esquema de control en el cual los parametros del controlador
se ajustan ante cambios de la planta, de manera que el comportamiento en lazo
cerrado conserva las caracteristicas deseadas de diseno. El control adaptable
es inherentemente no lineal. Se aplica a sistemas con pardmetros que varian
lentamente en el tiempo.

Control. Proceso mediante el cual un sistema es llevado a parametros preestableci-
dos.

Energia. Capacidad de realizar un trabajo.

Entrenamiento. Se refiere al proceso consiente y planeado de transferir conocimien-
to, habilidades y capacidades.

Epoca. Presentacién completa del conjunto de entrenamiento a la red neuronal.

Espacio de estado. Espacio de n dimensiones, donde cualquier estado de un sistema
dado puede ser representado como un punto.

Estabilidad. Condicién en la cual las variables criticas de un sistema dinamico se
mantienen invariables o permanecen dentro de unos limites determinados.

Estado. Conjunto minimo de variables de un sistema dado (variables de estado), tal
que, conociendo su valor en un instante dado, permiten conocer la respuesta del
sistema ante cualquier senal de entrada o perturbacion.

Funcién de activacién. Sirve para limitar la amplitud de la neurona de salida. La
funcion de activacién limita el rango de amplitud permisible de la senal de salida
a algun valor finito.

Funcién suave. La funcién f se dice que es suave si sus derivadas parciales de
cualquier orden existen y son continuas.

Funcion wavelet hija. Es una funciéon wavelet resultado de dilatar o contraer y
trasladar una funcién wavelet madre.

Funcién wavelet madre. Es una funcién wavelet que se puede dilatar o contraer y
trasladar, generando funciones wavelet hijas.

Funcion Wavelet. Es una funcion de onda oscilatoria de duracién muy corta, tam-
bién se le llama ondoleta.
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Grados de libertad pasivos. Grados de libertad que no se encuentran actuados.

Grados de libertad. Nimero de coordenadas que describen de manera tunica la
posicién de todos los eslabones de un sistema.

Hardware. Se dice de cualquier componente fisico relacionado con cierta tecnologia.

Identificacién. Conjunto de métodos para la obtenciéon de modelos matematicos a
partir de datos experimentales de las entradas y salidas de un sistema. Evitan-
dose la obtenciéon de un modelo a partir de complejas leyes.

Incertidumbre. En teoria de la informacion, la certidumbre es el grado como la
informacion se puede considerar verdadera, completa y digna de fe. La incer-
tidumbre se origina a partir de elementos de datos falsos o de un equivoco, a
partir de datos incompletos o de un contexto ambiguo.

Manipulador. Mecanismo formado generalmente por elementos en serie, articulados
entre si, destinado al agarre y desplazamiento de objetos. Es multifuncional y
puede ser gobernado directamente por un operador humano o mediante dispo-
sitivo logico.

Modelo matematico. Es la representacion por medio de ecuaciones de la dindmi-
ca de un sistema. Es el tipo de modelo mas importantes para la ciencia y la
tecnologia.

Neurona Célula nerviosa, elemento fundamental de la arquitectura nerviosa. Es una
unidad de procesamiento de informacion que es fundamental para la operacion
de una red neuronal.

Perceptron. Dicese de una arquitectura de red neuronal estatica multicapa, cuyos
nodos ocultos tienen una funcién de activacién suave (sigmoidal), mientras que
los nodos de salida poseen una funciéon de activacion lineal.

Perturbacién. Variable no deseada aplicada a un sistema y la cual tiende a afectar
adversamente el valor de una variable controlada. Si la perturbacién se genera
dentro del sistema se denomina interna, en tanto que una perturbacion externa
se produce fuera del sistema y es una entrada.

Punto de equilibrio. El estado x* se dice que es un punto de equilibrio del sistema
x = f(x) si z(t) es igual a ", para todo t > t.

Redes neuronales dinamicas. Redes neuronales que poseen dispositivos de memo-
ria en sus conexiones internas, sus salidas son funciones de entradas presentes
y pasadas.
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Redes neuronales estaticas. Redes neuronales cuyas ecuaciones no lineales que las
caracterizan no tienen memoria, es decir sus salidas son tan solo funciones de
las entradas actuales.

Redes neuronales. Procesador distribuido masivamente paralelo constituido de uni-
dades de procesamiento simples, el cual tiene una tendencia natural a almacenar
conocimiento experimental y hacerlo viable para su posterior uso.

Retroalimentacién. En el proceso de control consiste en la reinyeccién de la sali-
da (o algunas salidas) a la entrada del sistema, con el fin de mantener cierto
desempeno.

Retropropagacion. Algoritmo de entrenamiento basado en el método del decenso
del gradiente.

Robot. Dispositivo generalmente mecanico, que desempena tareas automaticamente,
ya sea de acuerdo a supervision humana directa, a través de un programa pre-
definido o siguiendo un conjunto de reglas generales. Generalmente estas tareas
reemplazan, asemejan o extienden el trabajo humano, como emsamble en ma-
nufactura, manipulacién de objetos pesados o peligrosos, trabajo en el espacio,
ete.

Ruido. Tipicamente es una perturbacion aleatoria. Senal indeseada presente en un
sistema fisico.

Ruidoblanco. Tipicamente es una perturbacion aleatoria. Senal indeseada presente
en un sistema fisico, con una densidad espectral de potencia constante, es decir,
la senal de ruido blanco contiene todas las frecuencias y todas ellas contienen
la misma frecuencia.

Sensor. Dispositivo que convierte un pardmetro fisico (como temperatura, presion,
flujo, velocidad, posicién) en una senial eléctrica. En algunos casos se le considera
un sinénimo de transductor, pero un verdadero sensor contiene un sistema de
acondicionamiento de la senal, de manera que es mucho mas sencillo realizar
una medicién.

Sinapsis. Son uniones especializadas mediante las cuales las células del sistema
nervioso envian senales de unas a otras y a células no neuronales como las
musculares o glandulares. Son la estructura elemental y unidad funcional que
regulan la interaccion entre neuronas.

Sistema dinamico. Sistema cuya respuesta depende de entradas presentes y pasadas
(e incluso futuras), dicho sistema puede ser representado mediante ecuaciones
diferenciales dinamicas.
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Sistema en tiempo real. Un sistema de tiempo real STR es un sistema informatico
en el que es significativo el tiempo en el que se producen las acciones. Las
acciones deben realizarse dentro de un intervalo de tiempo determinado.

Sistema estatico. Sistema cuya respuesta depende tinicamente de las entradas pre-
sentes.

Sistema lineal. Se dice que un sistema es lineal si cumple con los principios de
homogeneidad y superposicion.

Sistema no lineal. Se dice que un sistema es lineal si no cumple con los principios
de homogeneidad o superposicion.

Sistema subactuado. Sistema con menos actuadores que grados de libertad.

Software. Se dice de todos los componentes intangibles de una computadora, es
decir, al conjunto de programas y procedimientos necesarios para hacer posible
la realizacion de una tarea especifica.

Umbral. Tiene el efecto de incrementar o decrementar la entrada de la red de la
funcion de activacién, dependiendo de si es positivo o negativo, respectivamente.

Variables de estado. Conjunto mas pequeno de variables que determinan el estado
de un sistema dinamico.

Vector de estado. Si se necesitan n variables para describir el estado de un sistema
dado, entonces estas n variables se pueden considerar como los componentes de
un vector .
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Apéndice A

Conceptos previos

A.1. Conceptos generales

Para una mayor compresion sobre el tema de la teoria wavelet, se resumen en este
apéndice algunos conceptos matematicos necesarios.

Definicién 1 [Relacién de equivalencia] Si existe un mapeo 1-1 de A sobre B,
se dice que A y B se pueden poner en correspondencia ¢ que A y B tienen el mismo
numero de cardinalidad ¢ simplemente, que A y B son equivalentes, y se escribe
A ~ B. Esta relacion tiene las siguientes propiedades:

Esta es refleziva: A ~ B.

Esta es simétrica: si A ~ B, entonces B ~ A.

= Esta es transitiva: si A ~ B y B~ C, entonces A ~ C.

cualquier relacion con estas tres propiedades se llama una relacion de equivalen-
cia.

Definicién 2 [Conjuntos contables] Para algin entero positivo n, sea J, el con-
Junto cuyos elementos son los enteros 1,2,--- n; sea J el conjunto de todos los en-
teros positivos. Para algin conjunto A, se dice:

(a) A es finito si A ~ J,, para algin n.
(b) A es infinito si A es no finito.
(c) A es contable si A ~ J.

(d) A es no contable si A es no finito.
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Los conjuntos contables son algunas veces llamados conjuntos enumerables.

Ejemplo 2 Sea A el conjunto de todos los enteros. Entonces A es contable. Para
ésto considere los siguientes arreglos de los conjuntos A y J:

A ={o0 1, -1, 2, -2, 3 -3 ---}
J = { 1; 27 37 47 57 67 77 e }
donde se puede observar que existe una correspondencia 1-1 entre los elementos de

ambos conjuntos.

Definicién 3 [Campo] Es una coleccion de elementos de un conjunto F que posee
dos operaciones binarias, llamadas suma y producto, tal que el resultado de estas
operaciones de dos elementos cualquiera de F da un elemento también de F, (a+f3) €
Fy(«a-f) € F, es decir, es cerrado bajo las operaciones de suma y producto. Ademds
un campo cumple con los siguientes axiomas:

1. Operacion binaria adicion, satisfaciendo:
s La adicion es conmutativa, o« + 3 =0+ a, V o, € F.

» La adicion es asociativa, o+ (8 +v) = (a+ 6) +v, ¥V a, 3,7 € F.

= Friste un elemento neutro unico, llamado neutro aditivo y denotado por 0,
tal que a+0=a,V a € F.

s Fzriste un elemento llamado inverso aditivo, unico a cada elemento del
campo o € F, tal que o+ (—a) =0, Va € F.

2. Operacion binaria producto, satisfaciendo:

s Fl producto es conmutativo, a- =0 -a, VY a,3 € F.
» El producto es asociativo, a- (3 -7) = (a-08) -7,V a, 3,7 € F.

= Friste un elemento unico, llamado neutro multiplicativo y denotado por 1,
tal que -1 =a,V a € F.

s FEzriste un elemento llamado inverso multiplicativo inico para cada elemen-
to del campo o € F, tal que, - ' =1, YV a,a !t € F.

3. El producto es distributivo con respecto a la adicion, es decir

a-(B+7)=(a-B)+(a-7), Va,8,7€ F.
Observacién 1 » Usualmente se escribe (en cualquier campo)

05_67 %7 O["—ﬁ—i—’)/, 05677 042, Oég; 20[, 30[,
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en lugar de
a+(=f), a-(5), a+(B+7), aa, caa, a+a, a+a+a, -

» Fjemplos de campos son: los niumeros reales R; los niumeros racionales Q; los
numeros complejos C.

Un espacio vectorial puede ser definido sobre cualquier campo F, sélo que para
propositos de esta tesis los campos a considerar son los reales y los complejos, es decir
FR 6 FC, dando como resultado un espacio vectorial lineal real y un espacio vectorial
lineal complejo, respectivamente.

Definicién 4 [Espacio vectorial lineal] Un espacio vectorial lineal real R
(espacio lineal complejo C, respectivamente) es un conjunto cuyos elementos x, y,
z son llamados vectores que junto con las operaciones de adicion

(+): VXV -V
y multiplicacion

():RxV -V
((-) : C x V — V, respectivamente.)

cumplen con los siguientes aziomas¥ x, y, z € V yry,rg €R, (¢1, ca € C)
1. Ley conmutativa, ¢+ y= y+ x,
2. Ley asociativa, (x+y) +z=x+ (y+ 2),

3. Ley asociativa con respecto a los elementos del campo, ry - (ry - @) = (rim2),
(c1 - (c2 - ) = (c109)x, respectivamente)

4. Ley distributiva con respecto a los elementos del campo, r1-(x+y) = r1-x+7r2- Y,
(c1-(x+ 1Y) =c1- T+ co -y, Tespectivamente)

5. Ley distributiva con respecto a los elementos del campo, (r14713) & = 11-T+713- T,
((c1 +¢2) - x=c1 - T+ o - x, respectivamente)

6. FExiste un elemento neutro unico, llamado neutro aditivo y denotado por 0, € V,
tal que x+0, =, Ve V

7. Existe un elemento llamado inverso aditivo, unico a cada elemento de V', tal
que £+ (—x) = 0,,
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8. Emiste un elemento llamado neutro multiplicativo, unico a cada elemento de V,
tal que -1 = x.

Un espacio vectorial V es cerrado bajo las operaciones binarias de adicion y pro-
ducto por un escalar, es decir, una operacion binaria de un vector x y un elemento «
del campo R.

FExisten propiedades importantes de un espacio vectorial V que se obtienen de los
axiomas de la definicion, y se enuncian a continuacion:

Il.z+y=z+2z = y=z,
2. a-x=a-ya#0, = z=1y,
. a-x=03 =z, x#0, = a=},
b a-B)z=a-z-fa
S.a-(z—y =a-z—a-y,

6. a-0, =0,.

Definicién 5 [Subespacio] Un subconjunto M de un espacio vectorial V es llamado
subespacio de V si M satisface las siguientes condiciones ¥V x, y € M

1. z+y € M,
2. a+x € M,

de manera equivalente o - x+ -y € M.

Observacién 2 Debido a que M # () = JF z€ M = (—1lx+ lx) € M, entonces
(—-1+z=0-z=0€ M,
es decir cualquier subespacio contiene el vector nulo.

Definicién 6 [Combinacion lineal] Una combinacion lineal estd formada por
la suma de elementos de un espacio vectorial @y, xo, x3, -+, &, € V en combinacion
con escalares del campo F, es decir

1T + QX + a3z + -+ ATy,

Una combinacién lineal es usada para construir un subespacio de un subconjunto
arbitrario en un espacio vectorial. Una combinacion lineal de un subespacio M esta
contenido en el mismo subespacio.
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Definicién 7 [Generador o Span] Sea S = {x,, xy, ---, ©,} un conjunto finito
de vectores en un espacio vectorial V. El subconjunto W de V' generado (spanned)
por S es el conjunto de todas las combinaciones de S. Este conjunto es llamado
generador ¢ span de S y se denota por:

[S] = Span{a:l? Lo, -+, :Bn}

Teorema 1 El generador o span de cualquier conjunto finito S = {xy, @, -+, x,}
de vectores en V' es un subconjunto de V.

Definicién 8 [Dependencia lineal] Un vector x se dice linealmente depen-
diente de un conjunto finito de vectores S, si @ puede ser expresado como una com-
binacion lineal de S C 'V, es decir

Tr = ZiOéiSi; S; € S.

Definicién 9 [Independencia lineal] Un conjunto finito de vectores {xy, x, s,
-, x,} es linealmente independiente si

& + Qe + gz + - + @, =0,
implica que
ar=ay=a3=---=aq, =0.

Por negacion de la Definicion 8, un vector x se dice linealmente independiente del
conjunto S si no es linealmente dependiente de S.

Definicién 10 [El conjunto vacio, ) es linealmente dependiente] | es lineal-
mente dependiente de cualquier conjunto de vectores. ) es considerado un conjunto
dependiente. El conjunto de un solo elemento diferente de cero es linealmente inde-
pendientes, es decir {V # 0} es un conjunto independiente.

Teorema 2 FEl conjunto de vectores {@y, &, T3, - - , T, } son linealmente independien-
tes siy sdlo siy p_japty =0 = ap=0; k=123 ,n.

Corolario 1 FEl conjunto de vectores {xy, &3, T3, -+ , @, } son linealmente indepen-
dientes, si:

Yoy =Y By = =0 k=1,2,3,--- ,n.

Definicién 11 [Base] Un conjunto finito de vectores S linealmente independiente
se dice una base de V si S genera V, es decir: [S] D V.
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Definicién 12 [Dimensidon] Un espacio vectorial V que tiene una base finita se dice
finito dimensional, si no es finito dimensional se dice infinito dimensional.

Teorema 3 Cualesquiera dos bases de un espacio vectorial tienen el mismo niumero
de elementos.

El nimero de vectores en una base es igual al nimero de dimension.

Definicién 13 [Transformacion] Sean V y Y espacios vectoriales y D C V

T:D — Y,
r =Y

con y="T(x), aT se llama una transformacion de V a Y con dominio D.

Definicién 14 [Funcional] Una transformacion de un espacio vectorial V al espa-
cio de los reales o los complejos es una funcional en V, es decir

f:V— K esuna funcional en V.

donde K representa el espacio real R o el espacio complejo C.

Definicién 15 [Transformacion lineal] Sean V y Y espacios vectoriales sobre el
mismo campo F. Se dice que T :' V — Y eslineal siV x;, o€ Vy YV ay,a9 €
F se cumple

T(Oélilll + 042$2) = ho(wl) + OéQT($2).
Ejemplo 3 A continuacion se dan algunos ejemplos de transformaciones lineales:

s Transformada de Laplace
L= [ ey
» Transformada de Fourier
Fey= [ ety

= Transformada Z

Z{}: Z Zﬁk{'}?

k=—0o0
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= Transformada wavelet
W{}:/ Yap(t)dt{-}.

Una vez dado una serie de definiciones sobre espacio vectorial como son: dependen-
cia e independencia lineal, base, dimension, serie, transformacién, funcional y trans-
formacién lineal. Se observa en todas estas definiciones que no se hace uso de la nocién
de distancia, para esto es importante dotar al espacio vectorial de una forma de medir.

Definicién 16 [Métrica] X es cualquier conjunto no vacid, un métrica es una
funcion de dos argumentos d(z,y), llamada también funcion de distancia,

d:XXX — R+,

que satisface

(z,y)
w d(z,y) =0, siysolosiz=y,
v d(z,y) =d(y,z), (Simetria)

(x,y) < d(z,2) +d(z,y), (Desigualdad del triangulo).

Definicién 17 [Espacio métrico] Un espacio métrico es el par (X, d), es decir un
conjunto no vacio X donde se ha definido una métrica.

Sea X un un espacio métrico. Todos los puntos y conjuntos mencionados abajo se
entiende elementos y conjuntos de X.

(a) Una vectndad de un punto p es un conjuntoN,(p) conteniendo todos los puntos
q tal que d(p,q) < r. El nimero r es llamado el radio de N,.(p).

(b) Un punto p es un punto limite del conjunto E si cualquier vecindad de p
contiene un punto q # p tal que q € E.

(¢c) Sip € E yp no esun punto limite de E, entonces p se llama un punto aislado
de E.

(d) E es cerrado si cualquier punto limite de E es un punto de E.
(e) La clausura de E es la union de dicho conjunto con todos sus puntos limites.

(f) Un punto p es un punto interior de E si existe una vecindad N de p tal que
N CE.
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(9) E es abierto si cualquier punto de E es un punto interior de E.

(h) El complemento de E (denotado por E°) es el conjunto de todos los puntos
p€ X tal que p € E.

(i) E es perfecto si E es cerrado y cualquier punto de E es un punto limite de E.

(j) E esta acotado si hay un nimero real m y un punto q € X tal que d(p,q) < m
para todo p € E.

(k) E es denso en X si cualquier punto de X es un punto limite de E, o un punto
de E (o ambos).

Definicién 18 [Espacio normado] Un espacio normado es un par ordenado
(V, || - ) donde V' es un espacio vectorial real (o complejo) y || -] : V— R es
una funcion valuada en los reales definida sobre V' llamada norma que satisface los
siguientes ariomas:

1. ||z|| > 0; ||| =0, si y sélo si x=0; (Definida positiva)
2. |laz|| = |af||z||, ¥V o € R;(Homogénea)

3. e+ y|| < ||zl + ||yl|; (Desigualdad del triangulo)

Una norma || - || en V' define una métrica d en V' dada por d(z,y) = ||z — y|| y es
llamada la métrica inducida por la norma.
A continuacién se dan algunos ejemplos de espacios normados:

Ejemplo 4 FEspacio Euclidiano y espacio unitario. El espacio vectorial lineal real
de n-tuplas ordenadas de niumeros reales R™ (o complejos C), donde para © =
T1,Xa, -+ , Ty Junto con la funcion

| -[2:R" — R, (o] -]2:C" — C), definida por

|2 = vV Z?:l |zi|?,

en el caso real se llama n-espacio Euclidiano y se denota por (R™, || - ||2) v en el caso
complejo n-espacio unitario y se denota por (C™, || - ||2).

Ejemplo 5 Considere nuevamente el espacio vectorial lineal R™ (o C™), junto con la
funcion
| -lp:R* — R, (o]l : C* — R), definida por
n 1
lllp = iy il”) 7,
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donde p es cualquier nimero en el intervalo [1,00]. Sip =1, entonces ||- ||, estd dada
por

|1 = 2?21 |3,

mientras que sip — oo, entonces la norma || - ||, se aprozima a

Tl = mdz|z;|, 1<i<mn
= mdz{|z;| | ie€{1,2,--- ,n}}.

Una vez dada la definicion de norma sobre un espacio vectorial, éste se ha dota-
do de una forma de medir y ahora se estd en posicion de estudiar conceptos como
convergencia, continuidad, limite, etc.

Definicién 19 [Transformacion continua] Sean V y Y espacios normados, se
diceT: V. — Y escontinuo enxy €V, si¥Ve>030 >0, tal que ||z — x|y <
d=||T(x) — T(xo)|ly <e.

Como se puede observar la continuidad depende de la norma en ambos espacios
V vy Y. Se debe notar que T tiene que estar definida en el punto xy para que sea
continua en X.

Definicién 20 [Sucesién] Una sucesion de elementos de un espacio normado (
Vil - 1) es una funcion cuyo dominio es el conjunto de los nimeros naturales o un
subconjunto propio de N.

[P N—V,

n = Tn,

y se escribe x, = f(n). Una sucesion teniendo dominio a un subconjunto finito de N
son llamados sucesiones finitas. Es comiun en la prdctica una notacion de subindice
para una sucesion y escribir f(n) como x, denotando la sucesion por

{xn}:.’ll'l,ilfg,"' y Ly =m0

Cualquier subconjunto infinito de S de numeros naturales puede ser representado
como el rango de una subsucesion donde los términos preservan el orden de sistema
de numeros naturales N; esto es, hay una funcion g que preserva el orden

S CN,
[PN—V,
f"N— 5,

fog(n) = f (g(n)).
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Definicién 21 [Subsucesion] Sea {x,} una sucesion en V. Sea {x,, } = nq,ne,
<, Mg, -+ una sucesion de enteros positivos que son estrictamente crecientes, es
decir, nj > ny Vj > k.
Entonces la sucesion {x,, } se le llama una subsucesion de {x,}.

Definicién 22 [Limite de la subsucesion] Si la subsucesion {x,, } converge, en-
tonces su limite se le llama el limite de la subsucesion de {x,}.

Definicién 23 [Serie] Sea {x,} una sucesion, se puede construir otra sucesion {s,}
considerando la suma de los primeros n términos.

n
Sn =) o Ti =T+ o+ Ty

A una sucesion obtenida asi {s,} se llama serie y se dice que s, es su n-ésima suma
parcial.

Definicién 24 [Serie convergente] Dada una serie
Zzﬁzlxi =r1+To+ -+ Ty,

se denotard mediante el simbolo x,,. Si la sucesion {z,} es convergente y si existe
el

lim, o0 T, = €z,

. n .
entonces la serie Y ., x; se llama convergente y se escribe

e n
x1+I2++xn+..:x OZzzlxn:x7
El vector x se denomina suma o limite de la serie. Si es otro caso, la serie se
llamard divergente.

Observacioén 3 El conjunto de todos los puntos x, (n =1,2,3,---) es el rango de
{z,}. El rango de una sucesion puede ser un conjunto finito o éste puede ser infinito.
La sucesion {x,} se dice acotado si su rango es acotado.

Empleando los conceptos de sucesiones es posible relacionar la definicion de con-
tinuidad y convergencia, la cual estd dad en la siguiente preposicion.

Proposicion 1 Sea V, Y espacios normados, y seaT :V — Y ;T es continuo, si
y solo si ¢, — xp = T(x,) — T(x).

Definicién 25 [Convergencia] En un espacio vectorial normado V, una sucesion
infinita de vectores {x,} se dice que converge a x, si la sucesion de nimeros reales
{llx — x,||} converge a cero. Se escribe &, — .
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Ya que se doté al espacio vectorial de una forma de medir (norma), se estudian
conceptos que involucran la forma de medir, sin embargo existen otros conceptos que
son de vital importancia para el entendimiento del comportamiento de los elementos
del espacio o de una sucesion. tal concepto se da a continuacion.

Definicién 26 [Sucesion de Cauchy] Una sucesion {x,} en un espacio normado
(V|- 1) se dice sucesion de Cauchy si |, — || — 0, cuando n,m — oo; es
decir dado e >0 4 N € N tal que

|2, — 20| <,

sin>Nym>N.

Observacion 4 La diferencia entre la definicion de convergencia y la definicion de
sucesion de Cauchy es que en el primer caso el limite estd explicitamente especificado,
mientras que en el caso de una sucesion de Cauchy no es asi.

Corolario 2 En un espacio normado toda sucesion convergente es de Cauchy, es
decir, si x, — x, entonces

|20 — @] = &0 — 2+ 2 — 0| < [l — 2| + |J& — @] — O.
En general una secuencia de Cauchy puede no ser convergente.

Definicién 27 [Espacio de Banach] Un espacio normado V es completo si cada
sucesion de Cauchy de V tiene un limite en V. Un espacio vectorial completo se le
llama espacio de Banach.

Los espacios de Banach son importantes por dos razones:

i) Si (V,|| - ||) es un espacio Banach entonces todas sucesiones de Cauchy son
convergentes. Esta propiedad provee un medio de prueba si una sucesion es
convergente sin tener a la mano un candidato para el limite de la sucesion.

ii) Aun si un espacio vectorial normado (V|| - ||) no es completo, este puede ha-
cerse un espacio Banach anadiendo algunos elementos, por razones obvias, este
proceso es conocido como acompletar el espacio.

En base al Corolario 2 se tiene que en un espacio completo las sucesiones de
Cauchy y las convergentes son las mismas, es decir, una sucesién converge si y sélo
si es de Cauchy. Andlogamente en un espacio incompleto deben existir sucesiones de
Cauchy no convergentes.
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Definicién 28 [Producto interno] Sea V un espacio vectorial. Una funcion ( , ) :
V xV — K se llama producto interno si cumple con los siguientes axiomas para
todo ¢, y,z €V y A e K:

[Pi] (x,x) >0V x#0 y (x,x) =0 si x=0; (Definida positiva)

(
[P2] (z,y) = ( y,x); (Hermitica)
[P3] Az, y) = XNz, y); (Homogénea)
[Py] (x+ vy, 2) = (x, 2) + (y, 2); (Aditiva 6 lineal en x)

Definicién 29 [Espacio con producto interior] Un par (V,(, )) donde (, ) es
un producto interior en V, se llama espacio con producto interior.

La importancia de este tema es que todo espacio con producto interno (V,( , ))
tiene una norma asociada a él, que es inducida por el producto interno ( , ).

Proposicién 2 Sea (V,(, )) un espacio con producto interno. Entonces la funcion
|-l : V — R definidaV x eV por ||| = \/(x, ) es una norma; es decir, se
cumplen los 3 axiomas de la norma dadas en la Definicion 18.

Definicién 30 [Espacio pre-Hilbert] Un espacio normado (V|| -||) en el cual la
norma || - || es inducida por el producto interior, se llama espacio pre-Hilbert.

Definicién 31 [Espacio Hilbert] Un espacio normado completo con producto in-
terior se llama espacio Hilbert.

Un espacio Hilbert es un espacio pre-Hilbert completo (respecto a la norma aso-
ciada). Por lo tanto, todo espacio Hilbert es un espacio de Banach en el cual se ha
definido un producto interior.

Un espacio de Banach (V|| - ), que a la vez es un espacio pre-Hilbert, se lla-
ma espacio Hilbert. En otras palabras, un espacio Hilbert es un espacio pre-Hilbert
completo.

Proposicién 3 Sea (V.|| - ||) un espacio pre-Hilbert y sea ( , ) el producto interior
que induce la norma || - ||, si &, — x, y, — vy, entonces

(Tn, y,) — (z,9),

es decir, la funcion ( , ) es continua en V X V.

Observaciéon 5 Como se ha visto que no todos los espacios normados son espacios
pre-Hilbert.
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Ahora se da una condicién necesaria y suficiente para que una norma sea inducida
por un producto interior.

Definicién 32 [Elementos ortogonales] Dado un espacio pre-Hilbert (V,( , )).
Sea x,y € V. Se dice que x y y son ortogonales, si

(z,y) =0,

y se escribe xly. Se dice que x, Ty, -+ , @, € V son ortogonales dos a dos si x; Lx;
para i # j.

Definicién 33 [Elemento ortonormal] Sea (V,( , )) un espacio pre-Hilbert. Se
dice que un elemento x € V es ortonormal si ||z|| = 1.

Definicién 34 [Conjunto ortonormal] Sea (V,(, )) un espacio pre-Hilbert. Sea
AcCV,A#0. Se dice que A es ortonormal si A es ortogonal y ademds se tiene
que ||z|| = 1 para cada x € A.

Teorema 4 Sea (V,(, )) un espacio con producto interno. Si @, &3, -+ , &, € V son
no nulos y ortogonales dos a dos, entonces son linealmente independientes.

Corolario 3 En un espacio con producto interior de dimension n, se cumple
(a) Cualquier coleccion de n vectores ortogonales no nulos constituyen una base.

(b) No hay coleccion de vectores ortogonales no nulos con mds de n elementos.

Definicién 35 [Base ortogonal y base ortonormal] Una base ortogonal en un
espacio con producto interno (V,(, )) es una base que consta de vectores ortogonales
dos a dos. Si ademds de ser ortogonales son ortonormales, entonces se llama una
base ortonormal.

Ejemplo 6 Dada una base ortogonal cualquiera {ey, es, - ,e,} en un espacio con
producto interior, es fdacil obtener las coordenadas de cualquier vector.
St x eV, entonces

Tr = Zaiei:alel—l—---+anen, (Al)

=1

formando el producto interno por e; en ambos miembros, se obtiene

(T, &) = <Z Q;€;, ei> ) (A.2)
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debido a que (e;, e;) =0 sii# j, entoncesV i=1,2,---,n

_ (me) (A.3)

o = .
]|
La expresion para o; se simplifica considerablemente si los vectores de la base son
unitarios, es decir || €;|| = 1, entonces

a; = (z, &) (A.4)
y sustituyendo (A.4) en (A.1) resulta

n

T = Z (z, e;) e,

1=1

los términos «;, reciben un nombre especial dado en la siguiente definicion.

Definicién 36 [Coeficiente de Fourier] Sea V un espacio Hilbert, {e,} una suce-
sion ortogonal y & € V. A los elementos

Qp = <ma en>7
se les llama el coeficiente de Fourier de x, relativo a {e,}.

Todos estos antecedentes matematicos estan formando la base, tal como ahora
se puede observar que las series de Fourier son un caso particular de los Espacios
de Hilbert. Asi también como es conocida la Igualdad de Parseval, muy usada en el
procesamiento de senales, la cual se puede interpretar con estos conocimientos.

Definicién 37 [Igualdad de Parseval] [[°|f(t)|* dt = ||a|* En donde se observa
que la energia no se altera en los 2 espacios, en el tiempo en el primer miembro de
la ecuacion y del espacio de la frecuencia en el sequndo miembro. La conservacion de
energia estd dada por los coeficientes de Fourier «, una vez transformada la senal en
el tiempo.

Definicién 38 [Espacio de funciones de cuadrado integrable] Es el espacio
vectorial de todas las funciones f(t) definidas sobre R, es decir, estin en el espacio
L2(R), si ||f(t)||* es integrable, como

/ 12 dt < oo,

por lo que, el espacio de funciones de cuadrado integrable se define como

L*(R) = {f(t): fes medible y /oo | f(z)||* dz < oo}.
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A.2. Comentarios

Los conceptos presentados en este apéndice son importantes para el entendimien-
to de la teoria wavelet, las redes neuronales y la teoria wavenet, empleadas para el
desarrollo del control PID wawvelet y el control PID wavenet.






Apéndice B
Teoria wavelet

El objetivo de este apéndice es presentar la teoria wawvelet, necesaria para el de-
sarrollo de un controlador wavelet y un controlador wavenet, siendo este ultimo el
objetivo principal de la tesis. La organizacion del presente apéndice es de la siguiente
forma: en la Seccién A.1 se da una introduccién a la transformada wavelet, en la Sec-
cién A.2 se ve de manera breve el andlisis de Fourier, la teoria wavelet es presentada
en la Seccién A.3, en la Seccién A.4 se presenta el andlisis multiresolucion basada en
wavelet, la codificacion sub-banda es presentada en la Seccion A.5 y por ultimo en la
Seccion A.6 se dan algunos comentarios referente al apéndice presentado.

B.1. Introducciéon

Este apéndice se enfoca a la teoria de la transformada wavelet, que es una herra-
mienta matematica generada a mediados de los 80’s. Siendo ésta muy eficiente para
el analisis local de senales no estacionarias y de rapida transitoriedad, mapea la senal
en una representacion tiempo-escala que provee un analisis multiresolucion con ven-
tanas dilatadas, similar a una transformada de Fourier ventaneada, pero el anélisis
de frecuencias de mayor rango se realiza usando ventanas angostas y el analisis de las
frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas anchas, y no fijas como se rea-
liza en la transformada de Fourier. Ademés la transformada wavelet no es solamente
local en frecuencia, sino también en tiempo.

Dentro de los usos de esta poderosa herramienta se puede nombrar, ademas del
analisis local de senales no estacionarias, el andlisis de senales electrocardiograficas,
sismicas, de sonido, de radar, asi como también es utilizada para la compresion y
procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones, etc.

105
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B.2. Analisis de Fourier

Jean Baptiste J. Fourier matematico y fisico francés quien demostré que una
funcion podia ser desarrollada en términos de series trigonométricas convergentes lla-
madas Series de Fourier, publicando en 1807, desarroll6 esta teoria cuando estudiaba
la ecuacién del calor el cual fue publicado en 1822 en su celebre " Théorie Analytique
de la Chaleur”  (Teorfa Analitica del Calor) [19].

B.2.1. Funciones peridodicas

Dado que los términos de las series trigonométricas son periddicas es logico deducir
que las funciones que se van a desarrollar mediante dichas series deben ser también
periddicas. Se dice que una funcién f(z) tiene un periodo P o es periddica con un
periodo P si para todo z, f(z + P) = f(z), donde P es una constante Positiva, en
la Figura B.1 se muestra una senal periédica. El menor valor de P > 0 se llama el
periodo minimo o periodo fundamental de f(z) [78].

' )

T

Figura B.1: Representacién de una funcién periédica f(x), con periodo P.

B.2.2. Coeficientes y series de Fourier

Los desarrollos en series de Fourier, tienen dos aplicaciones fundamentales:

» Representar una funcién f(x) definida en el intervalo (—c, ¢), para los valores
de z en ese intervalo.

= Representar una funcion periddica con un periodo 2¢ para todos los valores de
x.



Apéndice B: Teoria wavelet 107

La funcién f(x) puede ser proyectada en una base ortonormal de funciones {¢x(z)},
de la siguiente forma [7]:

f(@) = eron (@) Feado(a)+. . +adp(@)+..., (—ec<z<e); k=1,23... (B.1)

se espera que el desarrollo de f () converja a la funcién original f(x).

Se puede demostrar que los coeficientes ¢ de la suma son los coeficientes de
Fourier de f(z) con respecto a la base ortonormal {¢y(x)}. Estos coeficientes pueden
Ser expresarse como:

k= | flx)op(x)de, k=1,2,3... (B.2)
siendo QAS el complejo conjugado de ¢.

La serie de (B.1) con estos coeficientes es la serie de Fourier genérica correspon-
diente a la funcién f(z), y se define como:

f@) =S cun(a), (B.3)

si f(z) estd definida en el intervalo (0,27) y determinada fuera de ese intervalo por
f(z+27m) = f(x), esto es, f(x) tiene periodo 2, la serie de Fourier que corresponde
a f(x) sobre la base ortogonal de senos y cosenos se define como:

flx :@—l— aj cos kx + by sin kx), B.4
2
k=1

donde los coeficientes de Fourier a; y by, se definen como:

" f(z)sinkzdz, conk=1,23,...

1 2w
ap == f(x)coskx dx,
T J % (x) (B.5)
by 7 Jo
Puede observarse que los coeficientes de Fourier de la funcion transformada repre-
sentan la contribucién de cada funcién seno y coseno para cada frecuencia [78].
Usando la identidad de Euler: ¢** = cos kx + isin kx se puede escribir la serie de

Fourier de f(x) como una combinacién lineal de funciones exponenciales complejas:

fla) =) e, (B.6)

donde las funciones ¢ (x) = f/ﬂ% constituyen un conjunto ortonormal [89].
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Los coeficientes de Fourier de f(x), respecto de esta base, pueden expresarse como:

1 2m .
k=5 i fz)e ™ dz. (B.7)

Es evidente que la serie de Fourier, (B.3), no puede representar una funcién para
todos los valores de x si la funcién no es periédica.

B.2.3. Transformada de Fourier

Para obtener una representacién que pueda ser valida para todos los valores de x
cuando f(x) no es periédica, es natural intentar extender la representacién anterior
dejando que c tienda a infinito, lo que da lugar a la transformada de Fourier [7].

La transformada de Fourier de una funcién no periddica f(z) esta definida por

Flw) = ¢%7 /_ 7 (@) da, (B.8)

donde w es una variable compleja continua.
La funcién puede ser reconstruida a partir de sus componentes de Fourier, por
medio de la transformada inversa de Fourier:

1 o0 :
r) = —— F(w)e™™ dw B.9
fla) == [ Fw (B9)
La transformada de Fourier en L?(R) [—oo, oo] satisface las siguientes propiedades:

» Es una Transformacién de Fourier uno-a-uno de L?(R) [—o0, 00| en si mismo

= Preserva la norma

/ @) de = / P ) duw (B.10)

e}

= Preserva el producto interno
/ F(2) % glx) da :/ Fw) * G(w) dw (B.11)

B.2.4. Limitaciones del analisis de Fourier

La transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el procesamiento y analisis
de senales y con resultados satisfactorios en los casos en que estas senales son perio-
dicas y lo suficientes regulares, pero no ocurre lo mismo para el andlisis de senales
cuyo espectro varia con el tiempo (senales no estacionarias) [72].
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Tomando el caso en el que la funcién f a descomponer es una senal dependiente
del tiempo, puede decirse que las funciones de la base de Fourier son de duracién
infinita en el tiempo, pero locales en frecuencia.

La transformada de Fourier detecta la presencia de una determinada frecuencia
pero no brinda informacion acerca de la evolucion en el tiempo de las caracteristicas
espectrales de la senal. Muchos aspectos temporales de la senal, tales como el comienzo
y el fin de una senal finita y el instante de aparicion de una singularidad en una senal
transitoria, no puede ser analizados adecuadamente por el andlisis de Fourier.

Para los casos de senales no estacionarias y transitorias se utiliza generalmente la
transformada de Fourier ventaneada.

B.2.5. Transformada de Fourier ventaneada

Una forma de analizar una senal no estacionaria es realizar un analisis espectral de-
pendiente del tiempo. Una senal estacionaria es dividida en una secuencia de segmen-
tos de tiempo en los cuales la senal puede ser considerada como una cuasi-estacionaria
y la transformada de Fourier es aplicada a cada segmento local de la senal. Gabor,
en 1940, fue el primero en introducir la transformada de Fourier de tiempo corto,
conocida como la transformada de Fourier con ventana deslizante, definida como

Sp(w, o) = / F(#) = gt — o)et dt, (B.12)

donde ¢(t) es una ventana deslizante, la cual tiene un ancho fijo y cambia a lo largo
del eje x por un factor o [77], la funcién estd definida como (B.13). Asi, propuso a la
funcién Gausiana como la funcién ventana ¢(t) y demostré que la transformada de
Fourier de una ventana Gausiana contintia siendo Gausiana [77].

g(t) = Lo (B.13)

Con la transformada de Fourier ventaneada se logra una mejor localizacion de
la aparicién de una singularidad en una senal. Pero solo conocera en que intervalo
de tiempo se produce la singularidad, debido a que la localizacién depende del an-
cho elegido para la funciéon ventana. Ademads, los eventos no podran ser resueltos si
aparecen muy cerca unos de otros, ya que no sera posible distinguir diferentes com-
portamientos dentro de una misma amplitud de ventana [86]. Dada las desventajas
que se presenta con la transformada de Fourier ventaneada, surge la transformada
wavelet como alternativa a Fourier.
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Figura B.2: Representacién grafica de (B.13), donde ¢(t) es la funcién de Gauss, ¢ es
el tiempo, o es el factor de desplazamiento.

B.3. Teoria wavelet

Aunque la primera wavelet que se conoce fue descubierta en 1910, Alfred Haar,
un matematico Hungaro, descubre una “base” de funciones que se reconocen ac-
tualmente como las primeras wavelets, denominadas “wavelets de Haar”[27]. Tiempo
después, el ingeniero petrolifero Jean Morlet en 1981, desarrollé su propia forma de
analizar las senales sismicas para crear componentes que estuvieran localizados en el
espacio, a los que denominé “wavelets de forma constante”, actualmente se conocen
como “wavelets de Morlet”, independientemente de que los componentes se dilaten,
compriman o desplacen en el tiempo, mantienen la misma forma. Alex Grossmann,
un fisico de Marsella, trabajo con Morlet durante un ano para confirmar que las on-
das se podian reconstruir a partir de sus descomposiciones en wavelets. Demostrando,
que la transformada wavelet funciona mucho mejor que la transformada de Fourier,
porque eran mucho menos susceptibles a pequenos errores de computo. Un error o
un truncamiento indeseados de los coeficientes de Fourier pueden transformar una
senal suave en una saltarina o viceversa; las wavelets evitan tales consecuencias de-
sastrosas. Publicé su articulo [26] en 1984, en el cual se utilizé por primera vez la
palabra “wavelet”.

En 1985, Yves Meyer, reconocido ampliamente como uno de los fundadores de
la teoria wavelet [59, 60, 61], descubre las primeras wavelets ortogonales suaves.
“Ortogonalidad” significa que la informacion capturada por una wavelet es com-
pletamente independiente de la informacion capturada por otra. En 1986, Stéphane
Mallat, un antiguo alumno de Meyer, vinculo la teoria de wavelets a la literatura exis-
tente sobre codificacién de subbanda y filtros de duplicacién de cuadratura, que son
las versiones de las wavelets de la comunidad de procesamiento de imagenes. La idea
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del andlisis multiresolucién (es decir, la observacion de senales a distintas escalas de
resolucién) ya era familiar para los expertos en procesamiento de imégenes. Mallat, en
colaboracién con Meyer, demostraron que las wavelets estan implicitas en el procesos
del andlisis multiresolucién [50, 51].

Gracias al trabajo de Mallat, las wavelets se convirtieron en algo mucho més sen-
cillo. Ya se podia hacer un analisis con las wavelets sin necesidad de conocer la formula
de una wawvelet madre. El proceso se redujo a sencillas operaciones, el lenguaje de las
wavelets también resulto mas comodo para los ingenieros eléctricos, que adoptaron
términos familiares como “filtros”, “altas frecuencias” y “bajas frecuencias”’[49].

En 1987, Ingrid Daubechies, descubrié una clase completamente nueva de wavelets
[12, 13], que no sélo eran ortogonales (como las de Meyer) sino que también se podian
implementar mediante sencillas ideas de filtrado digital. Las nuevas wavelets eran casi
tan sencillas de programar y utilizar como las wavelets de Haar, pero eran suaves, sin
los saltos de las wavelets de Haar. Los procesadores de senales disponian ahora de una
herramienta de ensueno: una manera de descomponer datos digitales en contribuciones
de diversas escalas. Al combinar las ideas de Daubechies y Mallat, se disponia de una
transformacién ortogonal y sencilla que se podia calcular rapidamente en las modernas
computadoras digitales.

Los trabajos importantes surgidos en la década de los 80’s, dieron origen a lo que
hoy en dia se le conoce como la Teoria wavelet.

Literalmente el término wavelet significa pequena onda u ondoleta. Dentro de un
contexto mas general, una wavelet es una funcion que satisface las condiciones:

= tiene una explosién concentrada pequena de energia finita en el dominio del
tiempo, y

= exhibe una cierta oscilacién en el tiempo.

La primera condicién hace que la wavelet sea pequena en el sentido que es bien
localizada en el tiempo, mientras que la segunda condiciéon permite observar la ondu-
lacién que la hace ser asi llamada wavelet. Existen algunas caracteristicas importantes
de las wavelets, tales como el soporte compacto, que es la propiedad de que la wavelet
sea de duracién finita, lo que permite una menor complejidad en los calculos, mejor
resolucién en el tiempo y pobre resolucion en frecuencia. Otra caracteristica para ser
empleada con filtros digitales es la simetria que permite que los filtros sean de fase
lineal.

Después de haber dado un poco de historia sobre las wawvelets, se procede a dar
la teoria wavelet de forma formal, por lo que primero se da la definicion de funcién
wavelet.
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Definicién 39 [Funcion wavelet, 1] Una funcion wavelet es una funcion ¢ €
L*(R) que cumple con la siguiente condicion de admisibilidad

W(0) = /_OO W(t) dt =0, (B.14)

La funcion wavelet es tradicionalmente llamada wavelet madre, por que a partir
de ella se pueden generar una familia de funciones de doble indice llamadas funciones
wavelets hijas.

A continuacién se dan algunos ejemplos de funciones wavelets madre mas comunes,
entre estas se encuentran: Haar, Mexican hat, Morlet, Meyer, Daubechies, Shannon
[49, 54]. La definicién y la grafica correspondiente a cada una de dichas wavelets
madre se muestran en la Tabla B.1 y en la Figura B.3.

Nombre Definicién

1, si te0,3]
Haar Y(t) =4 —1,si te(3,1]
0, en otro caso

Mexican hat | ¥(t) = \% 71(1 — 2)el~21)

+2
Morlet Y(t) =e 7 cos(bt)
4 1 iw
(2m)7z ez sin(
si &<
Meyer P(w) = (QW)—% ez
si < |wl

IS

(%’w’ - 1))7

w
£
|
—_
~—
~—

(ix

o

S

0]

~—~
NG IN
wlf < wlf <

| 0, en otro caso
v =a*(35 — 84a + 70a® — 20a®), a € [0,1]

Daubechies | P(y) = iV:—Ol C]iV—Hk 2
C',f;v ~1*% gon coeficientes binomiales, N es el orden de la wavelet
sen(Zt) .
Shannon P(t) = %_tz cos(%)t

Tabla B.1: Algunos ejemplos comtunes de wavelets madre.

Definicién 40 [funcion wavelet hija, 1,,] Una funcion wavelet hija, es una fun-
cion generada a partir de la dilatacion-contraccion y traslacion de una funcion wavelet
madre, y se denota como

Vap(t) = % Y (t ; b) ) a>0; a, beR, (B.15)
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Figura B.3: Graficas de las wavelets madre dadas en la Tabla B.1.

donde la variable escala “a” permite hacer dilataciones y las contracciones de la senal,
y la variable de traslacion “b” permite el desplazamiento en el tiempo.

El factor de normalizacion (y/a)™" ha sido seleccionada tal que

[$apll = [[¢ll, Va,beR

por lo que se puede asumir que ||| = 1.

B.3.1.

Transformada wavelet

Existen diferentes tipos de transformada wavelet, todas parten de las wauvelets

bésicas anteriores. Principalmente, se distingue entre transformada wavelet continua
y transformada wavelet discreta y dentro de ésta ultima se clasifican los sistemas dis-
cretos redundantes o frames y las bases wavelets ortonormales. Las funciones bases
wavelets ortonormales inducen el analisis multiresolucién, que nos permiten descom-
poner una funcién f € L?(R), lo cual es muy importante en el desarrollo del control

wavelet.

Antes de tratar el andlisis multiresolucién basada wawvelet, trataremos la transfor-

mada wavelet continua y la transformada wavelet discreta,
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B.3.1.1. Transformada wavelet continua

Sea V; y Va, espacios Hilbert, la transformada wavelet continua, Wy (a,b) es des-
crita como un mapeo

We:Vi— Vs
f(@&) = {f, tap)

donde f € L*(R) = V; y .5 es una funcién wavelet hija. Es decir, la transforma-
da wavelet continua es definida como un mapeo Wy(a,b) que es dependiente de las
especificaciones de una funcién wavelet madre .

A continuacién se da la definicién formal

Definicién 41 [Transformada wavelet continua/
La transformada wavelet continua de una funcién f € L*(R) correspondiente a
una determinada wavelet 1 es

Wi(a,b) = (f, Yup) = % /_ Z F()¢ (?) dt. (B.16)

Para este caso especifico los parametros de dilatacién a y traslacién b varian conti-
nuamente sobre R, con la restriccion a # 0. El parametro b es utilizado para trasladar
en el tiempo la funcion wavelet madre, tal que para un valor fijo de a, la trasformada
wavelet puede ser vista como una convolucién de f(t) y la wavelet escalada con el
tiempo invertido, de la siguiente manera

Wila,t) = la™2 f(1)a(t);  valt) = $(ZD).

El efecto de desplazamiento produce como resultado que la transformada wavelet
realice un efecto de ampliacién en fendémenos de alta frecuencia y de muy breve
duracion, tal como en transiciones de la senal o singularidades en funciones.

Observaciones. De la definicion de la transformada wavelet se dan las siguientes
observaciones:

= El andlisis wavelet es frecuentemente llamado analisis tiempo-escala mientras
que en Fourier es llamado anélisis tiempo-frecuencia.

» La correspondencia f(t) — Wy(a,b) indica un cambio de una funcién de una
variable por una funciéon a dos variables, dentro de los cuales son construidos
porciones de correlaciones. Esta redundancia de la representacién es explotada
en una aplicacién conocida como concepto esqueleto de una senal extraida de la
transformada wavelet continua, la cual puede ser usada para filtrado no lineal

36).
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Propiedades

A continuacién se mencionan algunas de las propiedades que posee la transformada
wavelet continua, todas ellas surgen como relacion directa de la base matematica en
la que se apoya la transformada wawvelet.

Considerando funciones arbitrarias f, g € L?(R), y escalares a, 3 € R, se satisfacen
las siguientes propiedades

[P1] Wlaf + Bgl(a,b) = o Wi(a,b) + § W,(a,b); (Linealidad)
[P2] Wy(a,b) = Wy(%,2); para f' = = f(%); (Escalamiendo)

[Ps] Wpi(a,b) =Wy(a,be by); para f'= f(t < by); (Traslacion en el tiempo)
[Pa] > 0sez [{aps /)P = I f]|* (Igualdad de Parseval)

[P5] Para localizar los valores de Wy(a,b) que contengan informacién alrededor del
tiempo tg, dada una wavelet ¥ (a,b) y una funcién g = f(ty); en la escala a, los
coeficientes wavelets que satisfacen el indice b seran influenciados (—b; +b) 2 <
to < (ba+b) 2% o bien en término de b, 27y — by < b < 27%y+by; (Localizacion
en el tiempo)

[Ps] Para localizar los valores de We(a,b) que contengan informacién alrededor de
una componente de frecuencia wy, dada una wavelet 1(a,b) y una funcién f(t);
en la escala a, los coeficientes wavelets que satisfacen el siguiente rango de
escalas son afectados “g:}'” < wp < #22e= dado en término de a, logz(w:jg") <ag<

log, (£maz): (Localizacién en la frecuencia)
2\ wo 10

[P7] [T 1f(8)Pdt = wa I IWe(a,b) 2dadb - donde Cy = I PP g, <
00 y ¥(w) es la transformada de Fourier de 1; (Conservacién de la energla)

IWI

[Pg] Para asegurar la perfecta reconstruccién, la transformada wawvelet debera cumplir
[ PP 3 < 00, donde U(w) es la transformada de Fourier de ¢ y ¥(0) =

OOH

S22 w(t)dt = 0. (Admisibilidad)

Una vez que se comprende el proceso de andlisis de la transformada wavelet, asi
como sus propiedades, es importante conocer el proceso inverso que nos permite re-
construir la senal. Se consideraran dos variantes de transformadas wavelets continuas
que difieren en la forma de realizar la reconstruccién. Especificamente una recons-
truccion integral desde un plano completo de tiempo-frecuencia y una reconstruccién
semi-discreto. Aqui se da a conocer la reconstruccion integral.
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El producto interno de dos senales f(t) y y(t) esta relacionado a el producto
interno de su transformada wavelet como:

(o) = / | wilanman®E, (B.17)

a

con

Cy= [~ |‘lj|w|| dw < 0.

[e.9]

Dado el producto interno, se obtiene una ecuacién de sintesis, de la siguiente
manera:
Primeramente, definiendo

y(t) =6t — 1), (B.18)

porque ademas la siguiente relacién se cumple

(Frys) = /f 5t — 1)t = f(1). (B.19)

substituyendo (B.18), en 77, se obtiene

> "—b da db
(fue) = —/ / Wfab\a|2/_ 5(t’—t)¢(ta )dt’ 22, (B.20)

de aqui obtenemos la féormula de reconstruccion

= [ [ e (50 e B

B.3.1.2. Transformada wavelet discreta

Para wavelets discretas los pardametros de escala y traslacion son elegidos tal que
en el nivel m la wavelet af'i(ay™t), es af' veces el ancho de ¥ (t). Esto significa
que el parametro de escala es a = af' : m € Z y el parametro de traslacion
b = kboaf’ : m,k € Z. Por lo tanto la familia de wavelets estd dada por

1
vag'

A partir de estas consideraciones se formula la definiciéon de la transformada dis-

U go(t) = P(ag™t — kbo). (B.22)

creta, que se da a continuacion.
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Definicién 42 [Transformada wavelet discreta] La transformada wavelet dis-
creta, se obtiene de la restriccion de que a,b son solamente valores discretos a =
apy', b= kboall', donde ag > 1, by > 0 son valores fijos. Dada una funcién f € L*(R)
su transformada wavelet discreta se define como

Wim, k L —kb0> dt: mkeZ

:ﬁffomf(t)lﬁ(@

donde 1 es una wavelet madre.

Para recuperar f(t) de los coeficientes Wy[m, k| debe existir la siguiente condicién
de estabilidad,

AP < Aszmj;Wf[m,ku? < Bl (5.23)

es decir, que la norma al cuadrado de la senal original esta acotada por arriba y por
abajo para A > 0y B < oo para todas las senales f(t) en L?*(R). Entonces la férmula
de reconstruccién estd determinada por

)~ szzwfm k] Gi(t), (B.24)

entre mas cercanos sean los valores de A y B mas aproximada serd la recons-
truccion. Cuando A = B = 1 la familia de wawvelets es ortonormal.

B.4. Analisis multiresolucion basada en wavelets

El analisis multiresolucion, que como lo dice su nombre es un analisis de la senal
a estudiar de tal modo que cada componente de frecuencia es analizado con una
resolucion diferente. Esto es una alternativa mas sobre la transformada en tiempo
corto de Fourier TTCF que analiza todas las componentes de frecuencia a una misma
resolucion dada.

En la Figura B.4 los ejes que se manejan son tiempo y frecuencia, aqui se ejempli-
fica lo que se mencioné anteriormente. Cabe senalar que para la TTCF las ventanas
serfan de igual dimensién para todos los casos ya que la funcion utilizada para ese
andlisis no se dilata ni se contrae (ver Figura B.4a), lo que representa una ventaja
de la transformada wavelet sobre la TTCF, ya que se puede tener mayor detalle del
comportamiento de la senal, dada la resolucion que puede alcanzar.

La funcién base e“** (empleada en la transformada de Foruier) representa lineas
horizontales, infinitamente pequenas y rectangulos infinitamente largos. La base wavelet
corresponderd a rectangulos finitos, estrechos y altos; rectangulos delgados para altas
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base e(iw" Z base de Gabor base de wavelet

frecuencia @
frecuencia @
frecuencia @

tiempo ¢ tiempo ¢ tiempo ¢

a) b) c)

Figura B.4: Plano tiempo-frecuencia para diferentes bases ortogonales: a) base de
Fourier, b) base de Gabor y c) base wavelet.

frecuencias, y anchos y pequenos para bajas frecuencias, como se muestra en la Figura
B.4c,

Una primera tentativa de alcanzar tal objetivo es dada por la transformada ven-
taneada de Fourier o por la TTCF. Aquf las funciones de la base e“! se substituyen
por versiones ventaneadas 1, 5(t) = g(t —b)e™*, donde g es una ventana. En el caso de
la transformada Gabor la correspondiente ventana es g(t) = o1, cuyo plano tiempo
frecuencia es una cuadricula mostrada en la Figura B.4b.

Para el andlisis multiresolucién basada en wavelet, se tiene:

Sea ¢(z) € L*(R) la cual se llama la funcidn de escalonamiento.Definiendo las
siguientes funciones

Gn(x) =2780(279 0 — k), j k€L, (B.25)

donde la base

{¢in(2)|k € Z}, (B.26)
es estandar y ortonormal, j y k son la dilatacion y traslacién de la funcién de escalo-

namiento, respectivamente.

Ahora, sea V; el subespacio escalado de L*(R) generado con la base ortonormal
estandar, es decir, una cadena anidada de subespacios cerrados

cVocVicVyCcVo Ve Coee (B.27)

tal que
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v, = {0}, (B.28)
J
cl {U Vj} = L*(R), cl = clausura, (B.29)
J
donde V; es el subespacio generado por {¢; .},
Para obtener un subespacio ortonormal complementario de V}, es decir
L*R) = P w; (B.31)
j=—00
El analisis multiresolucién cumple con la propiedad
‘/():‘/].@le‘/?@WZ@Wl:%@Wg@WQ@W]_:"', (B32)
y
V; = span{27i¢(27z —k)}; j € Z, (B.33)
W, = span{2 (2772 —k)}; j € Z. B.34)
Entonces existe una funcién i (z) € Wy tal que el conjunto
{(x —k),k € Z}, (B.35)
cuyas funciones
Yin(e) = 272022 k) k€L, (B.36)

se hace para obtener una base estandar ortonormal de W,. Tradicionalmente se llama

la funcién wavelet o funcién madre. Ahora se emplea este a andameaje matematico

para la representacion de funciones dada las bases estandares construidas previamente.
Para efectuar dicha representacién se proponen dos formas distintas de acuerdo con

(B.30 - B.31).
Dada f(x) € L*(R) se puede descomponer por:

()
Fa) =Y > (fu)in(),

Jj=—00 k=—00

F@) =Y > distjx,

j=—00 k=—00

(B.37)
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o0

f(33): Z <fa¢J,k( ¢Jk Z Z f%k: %k )
k=—oc0 Jj=—00 k=—00 (B38)
Z crpan(@ Z Z dj V-
k=—o00 j=—00 k=—00

Lo importante aqui es que la descomposicién de la funcién f(x) para valores lo
suficientemente grandes de J, puede ser aproximada arbitrariamente cerca de V. Esto
que 3 algiin € > 0

[e.9]

1f(z) = > coxdul(@)] <e. (B.39)
k=—o00
La aproximacion por el truncamiento de la descomposicion wavelet puede ser
aproximada como:

oo
.Z') ~ Z CJkaSJ,]{;(x). (B40)
k=—o0

Esta expresién indica que algunos componentes finos (frecuencias altas) que per-
tenecen al espacio wavelet W para la funcién f(x) son eliminados y los componentes
coarse (frecuencias bajas) que pertenecen al espacio escalado V; son preservados para
aproximar la funcién original a una escala J. En realidad, la mayoria de los procesos

dindmicos son en general pasa bajos.
Entonces (B.40) nos dice que cualquier funcién f(z) € L?(R) puede ser aproxima-

da por una combinacién lineal finita.

Observacion 6 De la ecuacion (B.40) se puede observar que la expresion de la
derecha tiene la estructura adecuada para ser una red neuronal wavelet de 3 capas,
mostrada en la Figura B.5, lo cual serd usada como base en el diseno de un PID
wavenet.

B.5. Analisis sub-banda

Una forma eficiente para realizar el andlisis multiresolucion basada en wavelets es
desarrollarla en una estructura de codificacién sub-banda, la condificacion sub-banda
fue propuesta por Croisier, Esteban y Galand [9], usando una clase especial de filtros
llamados filtros de espejo de cuadratura FEC y por Crochiere, Webber y Flanagan
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Figura B.5: Arquitectura de una red neuronal wavelet SISO.

8], esto permitié el estudio de banco de filtros de reconstruccién perfecta. Un banco
de filtro puede ser usado bajo ciertas condiciones para generar bases wavelets, como
lo mostré 1. Daubechies [12], los cuales permiten realizar un descomposicién de una
senal f(z) € L*(R).

El proceso requerido para el analisis multiresolucién empleando el esquema de
codificacion sub-banda, estd compuesto de dos etapas: El analisis de descomposicién
mostrado en la Figura B.6, y la sintesis de descomposiciéon mostrado en la Figura B.7.

Nivel de descomposicién 1

Nivel de descomposicién 2

Nivel de descomposicién N

Figura B.6: Anélisis de descomposicién de la funcién f[n].

En el andlisis de descomposicién la senal de entrada f[n] (donde f[n] es la senal
muestreada de f(x)) es pasada a través de un filtro pasa bajas h[k] y el otro es un
filtro pasa altas g[k] (que son los filtros conjugados de h[k] y g[k]), los cuales manejan
la mitad del ancho de banda de la senal de entrada f[n]. El simbolo | 2 representa
la operacién de decimacion a dos (down sampling). La salida del filtro pasa bajas se

vuelve a enviar a otro par de filtros de las mismas caracteristicas. De este modo se va
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Figura B.7: Sintesis de descomposicién de la senal f[n].

reduciendo el ancho de banda de la senal y eso se traduce en la reduccion a la mitad
de la resolucién. Lo que significa que a mayor niimero de etapas de filtrado se tendra
una mayor resolucion [70].

En la sintesis de descomposicién se recupera la sefial f[n] a través de las senales
descompuestas ¢, i, ¥ dp, k., pasando primero por una interpolacion a dos (up sampling)
representado por el simbolo T 2, seguida de un filtro pasa bajas h[k]| para ¢, y un
filtro pasa altas g[k] para d,, k.

A continuacion se desglosa un poco mas estas etapas, para tratar con la con-
volucién seguida de una decimacién (como se muestra en la Figura B.6) la cual es
requerida para la descomposicion de la senal, la interpolacion a dos seguida de una
convolucién (como se muestra en la Figura B.7) requerida para la recuperacién de la
senal.

B.5.1. Analisis de descomposicion

El proceso del anélisis de descomposicién consiste en tomar una senal f[n| y
descomponerla hasta un nivel de descomposicién N. Pasando la senal f[n]| a través
de un par de filtros conjugados m y m, generando c¢; ; y dj , para posteriormente
tomar la senal ¢ y pasarla a través de un par de filtros conjugados de las misma
caracteristicas que los anteriormente mencionados, generando las senales ¢y y do,
y asi hasta obtener las senales ¢y y dy i en el nivel de descomposiciéon N, como se
muestra en la Figura B.6. De manera general el proceso consiste de tomar una senal

¢i—1 pasarla a través del par de filtros conjugados h[k] y g[k] y entregar las senales ¢;
y d; ;. Estos pasos son repetitivos en cada nivel de descomposicién, ademas el proceso
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de tomar la senal y pasarla a través del filtro conjugado, también es repetitivo.
Dado i = 1,2,--- ,N, donde N es el nivel de descomposicién. Para un nivel de

descomposicién . Se tiene que, ¢;_1; es la senal de entrada y m el filtro conjugado,

que genera la sefial ¢; (para generar la senal d;; se emplea el filtro conjugado M)

como se muestra en la Figura B.8.

Cz‘—l, /n/ —— i n i k[T
k Wi Vikln ( ) Cilnf

Figura B.8: Diagrama de una convolucién seguida de una decimacién a dos, donde

ci—1[n], cig[n] y vik[n] son la senal de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante

de la convolucién entre la entrada y el filtro conjugado h[k] de longitud .

El diagrama mostrado en la Figura B.8, es una convolucién seguida de una deci-
macién a dos, cuya representacion matematica puede ser expresada como:

ciln] = {cim1xln] * hn]} 2, (B.41)

donde ¢; es la senal de salida después de ser descompuesta, ¢;_;  es la senal de entrada

a ser descompuesta, h[k] es filtro conjugado de longitud k. Si v;[n] es la salida de la

convolucion entre ¢;_1[n| y h[n] representado mateméticamente como [24]:

[y

K—

vigln] = [klci—1 k[n — K], (B.42)

il

entonces la decimacién a dos de v; x[n] es:

—_

3

ci[n] = v[2n] =) hlk]ei_1x[2n — K], (B.43)

>
Il

de la misma forma para calcular d; ; se calcula como (B.44) y la Figura B.9 muestra
su diagrama para el proceso.

—_

K—

di[n] =v2n] =) glklci_1x[2n — K], (B.44)

e
I

donde

—_

x

vigln] =Y glklei1x[n — K. (B.45)

i
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di—],k/n/ W V; 1. [n] ( > di,k/n/

Figura B.9: Diagrama de una convolucién seguida de una decimacién a dos, donde
d;—1[n], d; x[n] y v; k[n] son la sefial de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante

de la convolucién entre la entrada y el filtro conjugado g[k] de longitud .

Para el caso en que el i = 1 considera a ¢, como f[n]. El algoritmo para el analisis
de descomposicion es dado por el Algoritmo B.2.

ALGORITMO B.2: Algoritmo de anélisis de descomposicién

1. Se toma la senal f[n] y se calcula ¢y x[n] y dig[n] con (B.43) y (B.44),
respectivamente. Considerando a f[n] = g .

2. Ahora se toma ¢;_1 x[n], y se calcula ¢;[n] y d;[n] con (B.43) y (B.44), res-
pectivamente, para ¢ = 2,3,--- | N.

B.5.2. Sintesis de descomposicion

El proceso de la sintesis de descomposicion consiste en tomar las senales cy i y
dn  desde el nivel de descomposicién para recuperar la senal cy_;, posteriormente
ahora tomar las senales cy_1 y dy_1 para obtener cy_o y asi hasta obtener f[n],
como se muestra en la Figura B.7. Para la elaboracion de este proceso en cada nivel
de sintesis se requiere de hacer una interpolacién a dos seguida de una convolucién.
Esto para recuperar la senal ¢; , y d;;, y obtener ¢;_; ; en un nivel de sintesis ¢, para
1=1,2,---,N.

C,z',k/n/

Ci,k/n/ gi,k/n/
4>@—> hlk] +——>

Figura B.10: Diagrama de una interpolacién a dos seguida de una convolucién, donde

ci[n], ¢;xln] y & k[n] son la senal de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante
de la interpolacién a dos de la entrada, y glk| es el filtro de longitud .

En la Figura B.10, se muestra una interpolacion a dos seguida de una convolucion,
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cuya representacion matematica es dada por:

C;‘,k = {h[k] * ¢i i }r2, (B.46)

donde ¢;; es la sefial de salida, h[k] es el filtro de longitud &, ¢;j, es la sefial sefial de
entrada (para el caso de d; ;, como salida y ¢;x como entrada el filtro utilizado es g[n]).
Si v; k[n] es el resultado de interpolar a dos a ¢;, y cuya representacién matematica
es:

i) = { cikly), para n=20, a€Z, (B.AT)

0, en otro caso,

por lo que la salida ¢, es dada por:

c;,k [n] = i hlk]&i k[n — K] (B.48)

Para d; se recupera de la misma forma con (B.49), y la Figura B.11 muestra el
diagrama para el proceso

K—1
di y[n] = glk]Gixln — K], (B.49)
k=0
donde
[ digl3], para n=2a, «acZ,
Gkl = { 0, en otro caso. (B.50)

d,i,k/n/

di,k/n/ Ci,k/n/
4@—> glk] +—

Figura B.11: Diagrama de una interpolacion a dos seguida de una convolucién, donde

di[n], i ,[n] y Gixn] son la senial de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante
de la interpolacién a dos de la entrada, y g[k] es el filtro de longitud .

Una vez calculadas c; ,[n] y d; ;[n], la sefial recuperada c;_; x[n] para el siguiente
nivel de sintesis, es obtenida por:

ci—1k[n] = ¢ [n] 4 di i [n]. (B.51)
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ALGORITMO B.3: Algoritmo de sintesis de descomposicién

1. Se toma la sefal ¢y x[n] v dyi[n] v se calcula cy_y 4, con (B.47) - (B.51).

2. Ahora se toma ¢; ; y d; x[n], y se calcula ¢;_1[n] y d;—1[n] con (B.47) - (B.51),
parat=1,2,3,--- ,N — 1.

El algoritmo para recuperar un senal desde el nivel de sintesis /N, es dado en el
Algoritmo B.3.

B.6. Comentarios

En este apéndice se presentan los fundamentos basicos de la teoria wawvelet, que
son necesarios para el entendimiento de la descomposicién multiresolucion de una
senal, que en el caso de control cldsico es la senal de error, que permite el desarrollo
de un control PID wawvelet. Ademés, se puede observar que la aproximacién de una
funcion B.40 estda dada como una combinacién lineal de wavelets ponderadas por los
coeficientes ¢;, esta representacion permite tener una estructura de una red neuronal
wavelet. En el siguiente apéndice se presenta los fundamentos de redes neuronales para

tener un mayor entendimiento sobre las wavenets que son presentadas en el Apéndice
D.



Apéndice C
Redes neuronales artificiales

El objetivo de este apéndice es dar un breve repaso sobre el tema de redes neu-
ronales artificiales, las cuales son empleadas para generar redes wavelets y que éstas
a su vez, se emplean dentro del esquema de un control PID wavelet para sintonizar
sus parametros. De aqui la importancia de este apéndice sobre el trabajo de la tesis,
para dar un panorama muy general sobre las partes en que estd conformado una
red neuronal de simple capa, multicapa y las redes neuronales con funciones de base
radial.

El apéndice se encuentra organizado de la siguiente manera: Primeramente en
la Seccion C.1 se presenta una introduccién sobre el origen del estudio de las redes
neuronales artificiales, posteriormente se muestra el esquema del perceptron de simple
capa y multicapa, en la Seccién C.3 se muestra el esquema de las redes de base radial,
y por ultimo en la Seccion C.4 se dan los comentarios referentes a este apéndice.

C.1. Introduccion

Una red neuronal es una red interconectada de elementos de procesamiento simple,
i.e. escalados y filtrados. Estos elementos de procesamiento interactian a lo largo de
rutas estrechas las cuales cuando son adaptadas adecuadamente pueden producir
colectivamente un comportamiento complejo deseado. El diseno de la red neuronal
fue inspirado por la investigacién biolégica de cémo trabaja el cerebro humano. El
objetivo de la red neuronal es imitar a las neuronas del cerebro humano por el enlace
de muchos procesadores simple, llamadas neuronas artificiales o nodos, las cuales se
interconectan a través de los pesos [30, 87].

Uno de los primeros modelos de neuronas fue desarrollado por McCulloch y Walter
Pitts, que era un modelo simplificado de una neurona biolégica. El modelo consiste de
multiples entradas y una salida con una unidad central de procesamiento CPU [47].
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La Figura C.1 muestra el modelo para una neurona, la cual es descrita por

y=f <Z wiry — Ut) ; (C.1)

donde z; es la [-ésima senal de entrada, w; es el peso que conecta la [-ésima estrada
con el CPU, v; es un umbral o bias, que proporciona una tendencia a la funcién de
activacién f(-), y y es la senial de salida de la neurona. En 1949, Hebb sugiere una
simple férmula matematica para adaptar los cambios de los pesos en proporcién a la
actividad entre la pres-inapsis y post-sinapsis de la neurona

Aw;(k) = py(k)zi(k), (C.2)

donde 0 < p € R es la velocidad de aprendizaje para todo el tiempo k.

X Wi
W
) y
e
[ )
T e
L
wp, Uy

Figura C.1: Modelo de McCulloch-Pitts de una neurona, donde z;, wy, f(), y, y v,
son la [-ésima senal de entrada, el peso que conecta la [-ésima entrada con el CPU,
la funcién de activacion, la senal de salida y el umbral, respectivamente.

C.2. El perceptrén y el percentrén multicapa

Otro de los modelos de neuronas que mejora al modelo propuesto por McCulloch y
Pitts, es el perceptron. En 1958, Rosenblat demostro la eficacia de este modelo sobre
algunas aplicaciones précticas [73], el perceptréon es una conexién de nivel simple de
neuronas de McCulloch-Pitts algunas veces llamadas redes de simple capa. Esta red
es capaz de separar linealmente los vectores de entrada en patréones de clases por un
hiperplano. La Figura C.2 muestra la red neuronal del tipo percentrén de una capa,
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y su representacion matematica de la [-ésima salida estd dada por

J
u="r <Z W;Tj — Ut) , (C.3)
j=1

donde [ =1,2,--- L, j =1,2,---,J, L es el nimero de nodos en la salida y J el
numero de entradas, y la regla de aprendizaje es basada en el ajuste de los pesos en
proporcion al error entre las neuronas de salida y la salida deseada, la adaptacién de
los pesos es dada por:

Awji(k) = pldi(k) = (k)] 2;(k), (C4)

donde 0 < p € R es la velocidad de aprendizaje para todo el tiempo k y d; es la salida
deseada en el nodo [ al tiempo k.

v,
/) Y
/) Yo
.
°
/) Y
v

Figura C.2: Estructura de un perceptrén de una capa, donde x;, w,;, f(-), yi, vs, son
la j-ésima senal de entrada, el peso que conecta la j-ésima entrada con [-ésimo nodo
de la capa de salida, la funcién de activacién, la [-ésima senal de salida y el umbral,
respectivamente.

Para procesos donde la red de simple capa no es la adecuada por sus limitacones
fundamentales que posee [30], las redes multicapas fueron sugeridas por Minsky y
Papert en 1969. El perceptron multicapa introduce una o mas capas ocultas, llamadas
neuronas ocultas. La funcién de las neuronas ocultas es el de intervenir entre las
entradas externas y la salida de la red. La Figura C.3 muestra un perceptrén multicapa
de tres capas, que consta de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.
Los nodos de entrada en la capa de entrada consiste de J elementos de los patrones
los cuales constituyen las senales de entrada aplicado a L neuronas en la primera
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capa oculta. La senal de salida de las L neuronas en la capa final oculta H de la red
neuronal constituye la respuesta completa de la red para los patrones suministrados en
los nodos de entrada. La funcién f(-), es llamada funcién de activacién, la cual define
la salida de una neurona en términos del nivel de actividad a su entrada (rangos de -1
alo0al). EnlaTabla C.1 se dan algunos ejemplos de funciones de activacién, donde
las mas empleadas son la funcion sigmoidal y la funcién de la tangente hiperbdlica.

Figura C.3: Estructura de un perceptrén multicapa de tres capas, donde z;, w;;, wy,
(), yi, ve, son la j-ésima senal de entrada, el peso que conecta la j-ésima entrada con
[-ésimo nodo en la primera capa, el peso que conecta el [-ésima nodo de la primera
capa con el k-ésimo nodo de la capa de salida, la funcién de activacién, la [-ésima
senal de salida y el umbral, respectivamente.

Un método para el aprendizaje supervisado que actualiza los pesos de la red, es el
algoritmo backpropagention [30], desarrollado por R. Hinton y Williams en 1986. El
algoritmo emplea un método interactivo del gradiente descendente de minimizacion,
la cual minimiza el error cuadratico medio entre la salida deseada y la salida de la
red, definido como

E= 52262(71), (C.5)

con

ei(n) = di(n) — ;™ (n), (C.6)

donde L es el nimero de neuronas en la capa de salida, N es el nimero de datos de
entrenamiento en la entrada, n es el nimero de interacciones, cuando H es igual a la
capa de salida, se tiene

J
v (n) =" w )y Y (), (C.7)
j=1
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Nombre Definicién
Lineal flz) =z

_ 67 si x > Lk,
Paso )= { 0, st x < xg,

comunmente f=1, §=0, z, =0,
p, S1 x> p,

Rampa fle)y=4q z, si |z| <p,

—p, si< —p,

Sigmoidal | f(z) = ﬁ, a >0,

Hiperbdlica | f(z) = tanh(yz) = = 4 >0,

1+ef2'yac 9

2 .
Racional f(z) = Tr, stz >0,
0, en otro caso,

=y
Gaussiana | f(z) = \/21706 2,

donde p es el centro de la funcién Gaussiana y

o es la media de propagacion.

Tabla C.1: Algunos ejemplos comtnes de funciones de activacion

donde yj(.hfl)(n) es la senal de funcién de la neurona j en la capa previa h — 1 a la
(h)
Lj

7 en la capa h — 1.

Entonces la senal de salida de la neurona [ en la capa h es

interaccién n, w, / (n) es el peso que conecta la neurona [ en la capa h con la neurona

" = f (vi(n)), (C.8)

f(+) es la funcién de activacion, si la neurona [ esté en la primera capa oculta (h = 1),
entonces el conjunto yl(o) (n) = zy(x).
Haciendo el calculo hacia atras, se tiene

_9E
8vl ’

el cual es llamado el error local o los gradientes locales, se puede simplificar (C.9)

di(n) = (C.9)

COIMoO:

(b) para la neurona [ en la capa de salida H

o (n) = ey (n) ' (v (), (C.10)
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(b) para la neurona [ en la capa de salida h,

5M(n) = fr(vl( Z S (n)wht (n). (C.11)

donde f’(-) es la derivada de la funcién de activacién con respecto a v(n),

La actualizacion de los pesos w de la red en la capa h se actualizan de acuerdo a
la regla delta generalizada:

w(n+1) = w (n) + " )y (n), (C.12)

donde: 0 < u € R es la velocidad de aprendizaje, comunmente de 0.01. Si después
de actualizar los pesos, el error £ no se minimiza, una nueva interaccién (época) se
requiere hasta que el error £ sea minimo.

C.3. Redes neuronales con funciones de base radial

Las redes neuronales con funciones de base radial RBF fueron empleadas por
primera vez por Broomhed y Lowe en 1988 [30]. Las redes de RBF bésicamente
estan formadas de tres capas completamente diferentes como se muestra en la Figura
C.4; una capa de entrada, una capa oculta de dimensiones suficientes y una capa de
salida. La transformacién desde la capa oculta a la capa de salida es en forma lineal,
sin embargo, la transformacién desde la entrada a la capa oculta es no lineal. Cada
neurona o nodo en la capa oculta forma una combinacién lineal de la funcién base, la
cual produce una respuesta bien localizada con respecto a la senal de entrada. Esto es
que la RBF producen una respuesta significativa diferente de cero inicamente cuando
la entrada cae dentro de una pequena region localizada en el espacio de entrada.

La funcion base mas comin de la RBF es la funcién Gaussiana, la cual tiene la
siguiente representacion

((xfcl)Téxfcl)>

pi(X) =e i : (C.13)
donde ¢; es la salida del [-ésimo nodo en la capa oculta, X es el patron de entrada,
C, es el vector de pesos para el [-ésimo nodo en la capa oculta, i.e. es el centro de la
funcién Gaussiana para el nodo [; o; es el parametro de normalizacion o la media de
propagacién para el [-ésimo nodo, y [ = 1,2,--- , L. Siendo L el nimero de neuronas
en la capa oculta. La salida i-ésima de la red de funciones de base radial esta dada
por

= Wip(X), (C.14)
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Figura C.4: Estructura de una red neuronal con funciones de base radial, donde z;,
C;, W;, ¢©(+) v y; son la entrada en el nodo j, el vector de pesos del nodo [, el vector
de pesos del nodo i, la funcién de activacion y la salida en el nodo i, respectivamente.

donde y; es la salida del i-ésimo nodo en la capa de salida, W; es el vector de pesos
del nodo i, ¢(X) es el vector de salidas desde la capa oculta, y i = 1,2,--- ,I. Siendo
I el nimero de nodos en la capa de salida.

Existen dos forma comunes de calcular la media de propagacién o7 de los datos
asociado a cada nodo:

1. Encuentra la media de propagacién desde el conjunto de todos los patrones
de entrenamiento agrupados con cada centro cluster, i.e., los hace igual a la
distancia del centro cluster y los patrones de entrenamiento:

O'l:—lZ(Xk—Cl)T(Xk;_CZ); l:1727“')k"”7L7 (015)
keC;

donde N, es el nimero de patrones que pertenecen al [-ésimo cluster, k es el
indice de un patron que pertenece a el [-ésimo cluster.

2. Encontrar la media de propagacién desde el centro (heuristica del vecino p maés
cercano):

Z(Ck_CZ)T(Ck_Cl)7 I=1,2,-- k- L, (016)

1

e~ =

L
oF =
k=
Una eleccién popular de algoritmos de clustering usados en el entrenamiento de
redes RBF (para dar una clase k) es el algoritmo Lloyd generalizado o el algoritmo
de clustering K-means. El algoritmo disenado por J. MacQueen en 1967 provee un
mecanismo simple para minimizar la suma de los errores cuadraticos con k clusters,
donde cada cluster consiste en un conjunto de N; muestras zy, xo, -+, K, ---, Ny,
que son similares con cada una de las otras. El algoritmo K-means es:
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ALGORITMO C.2: Algoritmo K-means

1. Seleccione un conjunto de clusters {Cy,Csg, -, K, -+, Cy} arbitrario.

2. Asigne los N; muestras a el k clusters usando la regla de distancia minima
Euclidiana: Si || X — C;|| = min || X — G| = X € C,.

3. Calcular el nuevo centro cluster C;, = N% Zkecl X5

4. Si cualquier centro cluster cambia, regrese al paso 2; en otro caso, terminar.

C.4. Comentarios

En este apéndice se da una introduccion sobre las redes neuronales artificiales, las
cuales junto con la teoria wavelet vistas en el Apéndice B, forma las redes wavelets
(wavenets), las cuales son dadas en el Apéndice D, y sirven para el desarrollo del
control PID wavenet que es el tema principal de esta tesis.



Apéndice D
Teoria wavenet

El objetivo de este apéndice es desarrollar los algoritmos que hacen uso de la
combinacion de redes neuronales y las wavelets, para modificar las ganancias del
controlador wavelet propuesto. Las redes neuronales wavelets adaptable, no sélo son
empleadas para control adaptable, si no también, para la identificacion de sistemas
no lineales y aproximacién de funciones no lineales, debido a la gran capacidad de
rapido aprendizaje y a las propiedades de las wavelets. Una filtro IIR es empleado en
cascada, para garantizar la estabilidad y la convergencia de la red neuronal wavelet
adaptable.

D.1. Introduccion

Combinando la teoria de la transformada wavelet con el concepto basico de redes
neuronales, se propone un nuevo mapeo de red llamado red neuronal wavelets adap-
table o wavenet como una alternativa a las redes neuronales de alimentacion hacia
adelante para aproximar funciones arbitrarias no lineales. Los algoritmos wavenet con-
sisten basicamente de dos procesos: la auto-construccion de las redes y la minimizacion
del error. En el primer proceso, las estructuras de las redes aplicadas para la repre-
sentacién son determinadas usando analisis wavenet. La red gradualmente combina
unidades ocultas para cubrir eficiente y suficientemente la region tiempo-frecuencia
ocupada por una meta dada. Simultaneamente, los parametros de la red son actua-
lizados para conservar la topologia de la red y aprovechar el proceso posterior. En
el segundo proceso, las aproximaciones de los errores instantaneos son minimizadas
usando una técnica de adaptacién basada en los algoritmos LMS. Los parametros de
la red inicializada son actualizados usando el método del gradiente de pasos descen-
dentes. Cada unidad oculta tiene una ventana cuadrada en el plano tiempo-frecuencia.
La regla de optimizacion es solamente aplicada a las unidades ocultas donde el punto
seleccionado cae en sus ventanas. Por lo tanto, el costo del aprendizaje puede ser
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reducido. Todas estas ventajas que se tienen de las redes wavenets son aprovechadas
en el controlador wavenet que se propone en este trabajo de tesis.

D.2. Algoritmos wavenets

Como se vio en la Seccién B.4, una funcién f(t) € L*(R) puede ser aproxima-
da mediante una combinacién lineal empleando (B.40), la cual tiene similitud con
una red neuronal de base radial. La Figura D.1 es la arquitectura de la red neuronal
wavelet adaptable, que aproxima cualquier senal deseada y(t) mediante la generali-
zacién de una combinacién lineal de un conjunto de wavelets hijas ¥(7), donde éstas
son generadas por una dilatacién a y una traslacién b de la wavelet madre v (t):

@z)(T):zp(?), abeR =20 (D.1)

a

con el factor de dilatacion a > 0. Se puede observar que (D.1) es similar a la Definicion
39, Apéndice B pero sin la normalizacion de energia.

Figura D.1: Diagrama de una red neuronal, donde u(t), § son la senal entrada, la senal
de salida de la red neuronal, respectivamente y 1 (7), w son la funcién de activacién
y los pesos que hay entre las neuronas, respectivamente.

Y, para lograr la aproximacién, se asume que la funcién de salida de la red satisface
la condicién de admisibilidad y la red aproxima suficientemente la meta, es decir, que
la region tiempo-frecuencia es cubierta efectivamente por sus L ventanas. La senal
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aproximada de la red g(t) puede ser representada por:

g(t) = U(t) Z wﬂ/}l(7—>7 Yy, u, w € Ra (D2)

en la cual ¥ (1) = ¥ <%> para |l = 1,2,--- L, donde L € Z es el nimero de
neuronas en la capa de la red neuronal wavenet.
Definiendo los vectores W, A, B y ¥ como

W 2 [wwy - w - wpg wg)”, (D.3)
A £ [a1 Qg - a -+ ay—1 (IL]T, (D4)
B 2 [biby - b - by )", (D.5)
U(r) £ [u(7) dalr) - (7)) - Wra(r) Yr(n)], (D.6)
ahora (D.2), puede ser representada por:
§(t) = T (r)Wau(t), (D.7)

y, como una wavenet es una red local en la cual la funcién de salida estd bien localizada
en ambos tiempo-frecuencia. En adicion, una red local doble puede ser lograda por
la combinacién de una red neuronal en cascada con un filtro de respuesta infinita al
impulso (IIR), el cual provee un método computacional eficiente para el aprendizaje
del sistema [15]. En la Figura D.2 se muestra la estructura del filtro IIR y en la Figura
D.3 se muestra la estructura final, de la wavenet con el filtro IIR.

CU
Cy

Chrg

Z(t) @...H@chf 5 . g(t)
= v(t)

Figura D.2: Diagrama del filtro IIR, donde z(%), ¢ son la sefial de entrada, la senal de
salida del filtro IIR, respectivamente y ¢, d, son los coeficientes del filtro.

Definiendo
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u(t)
IR ——

v(t)

Figura D.3: Diagrama de la wavenet con el filtro IIR, donde u(t), 3 son la senal de
entrada, la senal de salida de la wavenet con un filtro IIR, respectivamente, a, b, w y
¢, d, son los parametros de la wavenet y coeficientes del filtro IIR, respectivamente.

C = [CO CL " Cmp "+ Cp—1 CM]T, (D8)
D £ [didy - dj - dy_ydj)T, (D.9)
AZ(t) L [2(t) 2(t—1) - 2(t—m) - 2(t— M +1) 2(t — M)]*, (D.10)
V() L G- 1)t —2) - Gt—g) - Gt~ T+ 1) Gt — )T, (DAL)

con ¢, d, z, v € R. Ahora la senial aproximada () con el filtro IIR en cascada, puede
ser expresada en forma vectorial como

§(t) = CTZ(t)u(t) + DTY (t)v(t), (D.12)
donde

2(t) = U (1)W. (D.13)

Los parametros de la wavenet IIR w, a, b, ¢ y d pueden ser optimizados en el
sentido de LMS minimizando la funcién de energia del error F, definida como

E = %Z&(t), (D.14)
e(t) = y()—9(t), (D.15)

donde y(t) es la respuesta deseada.
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Se minimiza a £ con el método del gradiente de pasos descendentes, el cual requiere

los gradientes aa_v%’ g—i y g—g de los parametros de la red wavenet y g—g, g—g de los

coeficientes de la estructura IIR, los cuales son expresados como:

0E  [0E OE OF oE OE " (D.16)
(9W B _8w1 871)2 (9wl 8wL_1 BwL ’ .
0E _ [0E 0B 0B 9B 0B} (D.17)
OA  |0a; day day dap—q Oap| '’ '
o8 _ [oB 0E 0B o 0B 0.13)
OB | 0by Oby by Obr_y Obr| ' '
0E  [0E OE  OE oE oE]" (D.19)
8C N _801 862 8cm aCM_l aCM ’ .
_ T
0B _ [0B 0B 0B 0B 0E)" (D.20)
oD | ddy Od, ad, ddy_y dd,
donde:
OF T M
i = e(tyult) Y emto(r —m), (D.21)
t=1 m=0

OF i al (T —m)

a—bl = —;e(t)u(t)mz:ocmwla—bl, (D.22)
OF ! l oY(r—m)  OF

a—al = —;e(t)u(t)n;)cmwﬁa—bl—Ta—bly (D.23)
OF !

9. = —;e(t)U(t)Z(t—m), (D.24)
OF d o

3 = =Y et - j), (D.25)
J

de manera similar, los cambios incrementales de cada parametro son sélo el negativo
de sus gradientes:
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W(n+1) = W(n)
An+1) A(n)
B(n+1) = B(n)+ usAB
C(n+1) C(n)
D(n+1) = D(n)

(D.26)
(D.27)
(D.28)
(D.29)

(D.30)

donde 1 € R es el coeficiente de velocidad de aprendizaje, para cada uno de los

parametros.

D.3. Comentarios

En este apéndice se resumen los resultados basicos de las redes wavenets para
la aproximacién de funciones, es decir dada una senial de entrada u(t) arbitraria se
aproximé por §(t) que es la salida de la red neuronal wavenet. Esta configuracién de
red es empleada en el Capitulo 4 para la identificacién de la planta y otra mas para

la sintonizacion del controlador PID wavelet.



Apéndice E

Implementacién de un filtro
wavelet

E.1. Introducciéon

Otra de las aplicaciones que se generaron de esta tesis a partir de la teoria wavelet,
fue la implentacién de un filtro wavelet para decrecer frecuencias en las senales de ve-
locidad articular de los decodificadores pticos un dispositivo haptica PHANToM pre-
mium 1.0 [36, 63], el cual esté conformado de posicionadores mecéanicos con propdsitos
de retroalimentacién de fuerza kinestética. Estos posicionadores mecédnicos contiene
decodificadores épticos para la lectura de velocidad articular para fines de control,
las lecturas obtenidas a través de los decodificadores 6pticos estan contaminadas con
senales de ruido de alta frecuencia, por lo que un filtro digital seria una solucién
adecuada, para disminuir dicho ruido.

E.2. Filtro wavelet

Un filtro wavelet es implementado basado en el analisis multiresolucién, con-
siderando que (B.38) permite descomponer una senal f(z) a un nivel de resolucién
N, el resultado de esta descomposicién en una senal de alta escala (baja frecuencia)
y N senales de mediana y baja escala (mediana y alta frecuencia). Si consideramos a
éstas ultimas como sefiales no deseadas, i.e. senal de ruido. Una funcion f(z) = Cj, se
descompone en dos senales C y D1, donde C es una senal de baja frecuencia (escala
alta) y D; es una senal de alta frecuencia (baja escala), por lo tanto una senal f(z) a
un nivel 1 de descomposicion sin senal de baja escala es como se muestra en la Figura

141
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E.1

f(z) =Ch, (E.1)

dl.k dl X :Dl /n]
fin] = Cafn] (]

Nivel de descomposicién 1 Nivel de sintesis 1

Figura E.1: Diagrama de descomposicién de una senal f(z) = Cy en una senal de
baja frecuencia (alta escala) C y una senal de alta frecuencia (baja escala) D;.

la senal C' se puede seguir descomponiendo de forma infinita hasta C'y, donde N es
el nivel de descomposicién. Entre mayor sea el nivel de descomposicién, la senal f*(z)
serd mejor filtrada

fr(@) = Z enpdng(z) = Cn (E.2)

kEZ

E.3. Implementacién

El filtro implementado sobre el dispositivo haptico PHANToM, es de nivel N=5,
con coeficientes Daubechies (m = 7) [11] y el diagrama del filtro es mostrado en la
Figura E.2.

f/n/ = C(J/n’]

— Cri [—— Co
) T ()

Andlisis de descompo

Sintesis de descomposicion

Figura E.2: Diagrama del filtro wavelet con un nivel de filtrado de N = 5.

En las Figuras E.3, E.4 y E.5, se muestran los resultados experimentales del filtro
wavelet de velocidad con un nivel de descomposicion de N = 5. Los resultados mues-
tran las senales filtradas y no filtradas de las velocidades articulares del la interfaz

PHANTOM, en la se cual muestra la disminucién del chattering en las tres senales de
velocidad [36].
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Amplitud (rad./seg.)

—dq , con filtro wavelet

da, sin filtro

Figura E.3: Senal de velocidad articular ¢; con y sin filtro digital wavelet.

Amplitud (rad./seg.)

-0.4

-0.6

-0.8

10
Tiempo (seg.)

Figura E.4: Senal de velocidad articular ¢, con y sin filtro digital wavelet.

da, sin filtro

dq2 con filtro wavelet

8

10
Tiempo (seg.)

12
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dqS sin filtro

Amplitud (rad./seg.)
. IS}
n
T
~

N
IS
T

— dq3 con filtro wavelet

-0.6 - 10:

1 1 1 1 1 I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg.)

Figura E.5: Senal de velocidad articular ¢3 con y sin filtro digital wavelet.



Apéndice F

Algoritmos programados en
MATLAB y simulink

El objetivo de este apéndice es de mostrar los algoritmos empleados para la im-
plementacion para control PID wauvelet, el filtro digital y el control PID wavenet
desarrollados en esta tesis. Los algoritmos de los controladores PID wavelet y PID
wavenet estan programados en MATLAB 7.0 y simulink, mientras que los algoritmos
del filtro digital wavelet estan programados en C++.

F.1. Algoritmos del PID wavelet empleados para
la simulacion

F.1.1. MATLAB
MATLAB F.1: Funcién de descomposicién

function [a0, w0] = FWD(s)

% Filtros de Descomposicién y Reconstruccién
g0 = [0.68301;1.18301; 0.31699; —0.18301];

k =[0;1;2;3];

gl = flipud(g0). x (—1)."k;

h0 = flipud(g0)/2;

hl = flipud(gl)/2;

% Proceso de Descomposicién

145
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% Sélo un nivel de Descomposicién

x = conv(s, h0);
a0 = x(1: 2 :length(x)); % muestreo a dos
x = conv(s, hl);
w0 = x(1:2:length(z)); % muestreo a dos

MATLAB F.2: Funciéon de sintesis

function a0 = FWS(al, 2)

% Opcion: 1.- g0 (h)

% 2- gl (g)

% Filtros de Descomposicién y Reconstruccién
g0 = [0.68301; 1.18301; 0.31699; —0.18301];

k =[0;1;2;3];

gl = flipud(g0). x (—1)."k;

h0 = flipud(g0)/2;

h1 = flipud(gl)/2;

% Proceso de Reconstruccién

if z==
p=40;
else
p=gl;
end

% Recontruccién a un sélo nivel

x = zeros(2 x length(al), 1);
x(1:2:2xlength(al)) = al(1 : length(al));
a = conv(z,p);

a0 = a(4 : length(a) — 4);

a0 = a0';

MATLAB F.3: Funcién para un nivel de descomposicion N = 3 de la senal de
error e

function eM R = ControlMR(ew)

% Vector Buffer de la senal de error a un nivel de descomposicion N =
% ew = [e(1,t), e(1,t — 1), e(1,t —2), e(1,t —3), e(1,t —4), e(l,t —5),
o 6(1,t - 6)7 6(1,t - 7)]7
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% Descomposicion de la senal

l[al,wl] = FW D(ew);

a2, w2] = FWD(al);

a3, w3] = FW D(a2);

% Reconstrucciéon de las senales

a3l = FWS(a3,1);

w3l = FWS(w3,2)

a32 = FWS(a31,1)

w32 = FWS(w31,1
)
)
1

Y

)

I

)
)

w2l = FWS(w2,2
a33 = FIWWS(a32,1
w33 = FIWWS (w32,
w22 = FWS(w21,1
wll = FWS(wl, 2);

% Componentes de la senal de error

eMR = [a33(1,1), w33(1,1), w22(1,1), wll(1,1)];

I

Los algoritmos pueden ser usados desde linea de comandos ¢ desde un archivo .m

de MATLAB, de la siguiente forma mostrada en MATLAB F 4.

MATLAB F.4: Empleando el control wavelet

% Ganancias empleadas para el control wavelet

K =1[25, 12, 18, 0]; %K = [Ky, Ky, K, K1

% Senal de error a descomponer de longitud ebuff = 2"N

% donde N es el nivel de descomposicién

ew = lerror(1,n), error(1,n — 1), error(l,n —2),error(l,n — 3),
error(l,n —4), error(1,n —5), error(1,n —6), error(l,n —17)];

% Componentes de la senal de error

eM R = Control M R(ew);

% Ley de control
u=KxeMR'

F.1.2. simulink

Los diagramas a bloques del control PID wavelet son mostrados en las Figuras
F.1, F.2. La funcién empleada en “M ATLAB Function” en las Figuras F.1 y F.2 es

dada por MATLAB F.5.

MATLAB F.5: Control wavelet para emplearse en simulink
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% Descomposicién wavelet

function [u] = deswave(block)

ebuff =8,
e= zeros(l ebuff);
forii =1:8

e(1,i1) = block(ii);
end
% Descomposicion de la senal

l[al,wl] = FW D(ew);

a2, w2] = FWD(al);

a3, w3] = FWD(a2);

% Reconstruccién de las senales

a3l = FWS(a3,1);

w3l = FWS(w3,2);

a32 = FWS(a31, 1);
w32 = FIWS(w31,1);

w2l = FWS(w2,2);

a33 = FWS(a32,1);

w33 = FIWWS(w32,1);

w22 = FWS(w21,1);

wll = FWS(wl, 2);

% Componentes de la senal de error
eMR = [a33(1,1), w33(1,1), w22(1,1), wll(1,1)];
T % % % ok ok ok k% % % ok ok ok Kk % K K ok ok ok k K K K ok ok ok k K K K ok ok ok ok K K K ok ok ok ok K K K

% Ley de control

Figura F.1: Bloque del control wavelet.

u = [eMR];
K_
KH
&b | >
1 > MATLAB .
eMR Function KM .
7 DescomposicionMR »l. u
P Delays K- i
Add2
Funcién: deswave I KM2
retardos
kKl >——
KL
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K>—» KTs |
z-1

KH Discrete-Time
Integrator

D, > MATLAB| | :
eMR Function . ’.ﬁ
7 DescomposicionMR »l. u
» Delays | i
Add2
|Funcic’>n: deswave ||
retardos

KL

Figura F.2: Bloque del control wavelet tipo I.

Kp

v

Kp

ermino |

®
LI
AAA4

@ E

Integrator Ki Add
Termino D |

P du/dt

Derivative Kd

Figura F.3: Bloque del control PID clésico.
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]

referencia

Figura F.4:

Constant

salida I

" 22
Y
¢ ’ - st
Add
Planta
subsistema Motor de CD I
Control PID
> 22
< eMR UMR | S24ds
Add1 Zero-Order
e Plantat

Control Wavelet I

subsistema 1

Motor de CD

referencia

(e =or]

White Noise ~ Zero-Order
Hold1

salida I

Bloque para la simulacién de los controles en un motor de CD.

22

e u »
* - " s2+4s
Add
Planta
Add2 subsistema
Control PID motor de CD I
22
eMR uMR -
J-LL s2+4s
ZEra-OCI)crider Plantat
subsistemat

Control Wavelet

motor de CD

Figura F.5: Bloque para la simulacion de los controles en un motor de CD con ruido
blanco inyectado en la medicién.
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B * 1
ﬂ—k ‘ ‘ > set
referencia s+l

Add

Plant
ref = 100 | ana
subsistema

] [Convol P
Add2

|
eMR uMR h -
s+1

FRrE Addt Zero-Order

Er

subsistemat

Control Wavelet Tipo | I

Figura F.6: Bloque para la simulacion de los controles en un sistema con retardo y
con ruido blanco inyectado en la medicion.

MATLAB F.6: Comandos para la funcién “fen” para el modelo cinemético inverso
de posicion

function [tetal,teta2] = fen(L1, L2, x,y)
% This block supports an embeddable subset of the MATLAB language.
% See the help menu for details.

teta2 = acos(((z"2 + y"2) — (L1"2 + L2"2))/(2* L1 * L2));
beta = atan2(y, x); al fa = asin((L2 x sin(teta2))/(sqrt(x"2 + y"2)));
if teta2 >0
tetal = beta — al fa;
else
tetal = beta + al fa;
end

F.2. Algoritmos del PID wavelet empleados para
la implementacion experimental en simulink

La tarjeta empleada para la implementacion experimental y sus caracteristicas son
dadas en el Apéndice 5, y los bloques empleados son mostrados en las Figuras F.15,
F.16, F.17, y F.18.
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Salida ||

e

3 . — | x :
- tetat Aaat ot e Xf >
L2 subsistema J

v

>

>
\ 4

fi
o Control PID ]
y e P tetal

MCIP w2 1t I ’
Y Modelo cwneméti_cp . . . Pl teta2

inverso de posicion MCDP

B

+

seguimiento Tobot

>
a
a
5

Modelo cinemético
directo de posicion

Trayectoria circular subsistemat
ruido = 0.01 I

Robot planar de 2
grados de libertad

Figura F.7: Bloque para la simulacién del control PID para el robot planar de 2 grados
de libertad, con ruido blanco inyectado en la medicién.
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Hold3 Product
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Modelo cinematico
directo de posicion

Robot planar de 2
grados de libertad

subsistema 2
Control Wavelet

'M

Figura F.8: Bloque para la simulacion del control PID wavelet para el robot planar
de 2 grados de libertad, con ruido blanco inyectado en la medicion.
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| Trayectoria de seguimiento

fa

Amplitud = 1
Periodo = 30 seg.

Amplitud = 1
Periodo = 30 seg.

Bz

Cosine Wave

r

o]

Figura F.9: Bloque para la simulaciéon de la trayectoria para el robot planar de 2
grados de libertad.
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Figura F.10: Bloque para la simulacién del robot planar de 2 grados de libertad.
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|Constantes a
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Figura F.11: Bloque de las constantes ay, as y a3 en el robot planar de 2 grados de

libertad.
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Figura F.12: Bloque del Sistema A en el robot planar de 2 grados de libertad.
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Sistema B
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Figura F.14: Bloque del Sistema C en el robot planar de 2 grados de libertad.
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|Control wavelet para el motor de CD ||

[referencia posicion >

[Posicion del motor ||

o )

Subtract Gain Saturation
AN1 AO1

sistemat _ .
National Instruments [-9.5, 9.5] National Instruments
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Figura F.15: Bloque del control PID para el motor de CD.
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Figura F.16: Bloque del control PID wavelet para el motor de CD.
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Figura F.17: Bloque del control PID para el robot planar de 2 grados de libertad.
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|Contro| wavelet para el robot planar de 2 grados de libertad
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Figura F.18: Bloque del control PID wavelet para el robot planar de 2 grados de
libertad.

F.3. Algoritmo del filtro wavelet.

Los algoritmos fueron programados en un lenguaje de programacion en C' + +,
los cuales fueron incluidos dentro de una libreria llamada “wavelet.h” | y la cual se
muestra en Algoritmo F.7.

ALGORITMO F.7: wavelet.h

// wavelet.h
// Funcién para la el analisis multirresolucién
# define Mbuff 64 // tamano del buffer
# define Nfilt 14 // tamafio del filtro
*

// Filtro con Dauechies (m=2)
float GO[ | = { 0.6830127, 1.1830127, 0.31698729, -0.1830127 }; // h sintesis

float G1| | = { GO[3], -GO[2], GO[1], -GO[0] }; // g sintesis
float HO| | = { GO[3]/2, G0[2]/2, GO[1]/2, GO[0]/2}; // h descomposicién
float H1| | = { G1|3]/2, G1|2]/2, G1[1]/2, G1]0}/2}; // g descomposicion
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*

// Filtro con Dauechies (m=7)

float GO[ | = {0.0778521, 0.396539, 0.729132, 0.469782, -0.143906, -0.224036,
0.0713092, 0.0806126, -0.0380299, -0.0165745, 0.012551, 0.00042957,
-0.0018016, 0.00035371}; // h sintesis

float G1[] = {GO[13], -G0[12], GO[11], -GO[10], GO[9], -GO[S],

GO[7], -GO0[6], GO[5], -GO[4], GO[3], -GO[2],

, -G0[0]}; // g sintesis

HO[ | = {G0[13]/2, GO[12]/2, GO[11]/2, GO[10]/2, GO[9]/2, GO[8]/2,

/2, GO[6]/2, GO[5]/2, GO[4]/2, GO[3]/2, GO[2]/2,

2, G0[0]/2}; // h descomposicién

H1[] = {G1[13]/2, G1[12]/2, G1[11]/2, G1[10]/2, G1[9]/2, G1[8]/2,

/2, Gal6]/2, G1j5])2, G14)/2, G1[3]/2, G112)/2,

/2, G1|0]/2}; // g descomposicién

GO
floa
GO
GO
floa
G1
G1

=
= = =
\

//

float VectBuff[Mbuff];

float VectX[Mbuft];

float VectY |[Mbuff]; float VectZ[Mbuft];

int Vectl[Mbuft]; float wave=0;

// almacenamiento de la senial de descomposicién

float Matdesc[Mbuft][Mbuff];

float Matsint[Mbuff][Mbuff];

// arrays temporales

float temp1[2*Mbuff];

float tempx|2*Mbuff];

float temp3[2*Mbuft];

float temps[2*Mbuft];
>kokoskoskoskoskoskoskosk sk sk skoskoskoskoskok sk sk skoskokoskoskokoskoskoskoskokoskoskokokok

/ Inicializando Vectores
sk K K KK

void templinit( ) {
for(int w=0; w<2*Mbuff; w++)
templ[w] = 0;}
void tempxinit( ) {
for(int w=0; w<2*Mbuff; w++)
tempx[w] = 0;}
void temp3init( )
for(int w=0; w<2*Mbuff; w++)
temp3[w] = 0;}
void tempsinit( ) {
for(int w=0; w<2*Mbuff; w++)
temps[w| = 0;}
void Vectlinit(int LV) {
Vectl[0] = Mbuff;
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for (int w=1; w<LV+1; w++)
Vectl[w] = (Vectl[w-1]+Nfilt) /2;}
void VectBuffinit( ) {

for(int w=0; w<Mbuff; w++)
VectBufflw] = 0;}

void VectXinit( ) {

for(int w=0; w<Mbuff; w++)
VectX[w] = 0;}

void VectYinit( ) {

for(int w=0; w<Mbuff; w++)
VectY[w] = 0;}

void VectZinit( ) {

for(int w=0; w<Mbuff; w++)
VectZ[w] = 0;}

)
/********************************

/ Funciones auxiliares
PR AR A AAA AR A
// Funcién para la convolucién de dos vectores
void convxy(float *x, float *y, int Ix, int ly) {
templinit( );
tempxinit( );
for (int wi=(ly-1); wi<(Ix+ly-1); wi++){
templ|wi] = x[(wi-ly+1)];}
float suma = 0;
for ( wi=0; wi<(Ix+ly-1); wi++){
for(int wj=0; wj<ly; wj++){
suma += y[wj]*templ|[(ly-1+wi-wj)]; }
tempx [wi] = suma;
suma = 0;} // Resultado almacenado en tempx[lx+ly-1]

// Funcién para la decimacién dos abajo
void diez2down(float *x, int 1x0) {
templinit( );

for (int w=0; w<Ix0; w++)

templ[w] = x[2*w];

// Resultado almacenado en templ[lx0]}
// Funcién para la interpolacién a dos
void diez2up(float *x, int 1x) {
templinit( );

for (int w=0; w<lx; w++)

templ[2*w] = x[w];

// Resultado almacenado en templ[2*1x]

// Funcién para la descomposicién de una senal X
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void descomp(float *senX, float *filtroY, int Isen, int Ifiltro){
convxy(senX.filtroY,lsen,lfiltro);

diez2down (tempx, (Isen+lfiltro) /2);

// Resultado almacenado en templ|(lsen+lfiltro) /2]

// Funcién para la sintesis de una senal X

void sintesis(float *senX, float *filtroY, int lsen, int lfiltro, int 1) {
diez2up(senX,lsen);

temp3init( );

for (int w=0; w<2*lsen; w++)

temp3[w] = templ[w];

convxy (temp3 filtroY,2*1sen, Ifiltro);

temp3init( );

for (w=0; w<l; w++)

temp3[w] = tempx[lfiltro-14+w];

// Resultado almacenado en templ[lsen+lfiltro-1]

//***>l<>|<>l<*****>l<>|<>l<>l<>|<>|<>l<>|<>l<**********************

// Funciones para el filtrado de las senales
/ Filtro wavelet para la variable articular de velocidad ql

R L e e e T
float filtrowaveX(float WaveDato, int Nivel) {
int LO, L1,al,bl,c1,d1,q;
wave = WaveDato;
for (a1=0; al<Mbuff/2-1; al++) {
VectX[al] = VectX[al+1];
VectX|Mbuff-1-al] = VectX[al+1]; }
VectX|Mbuff/2-1] = wave;
VectX|Mbuff/2] =wave;
Vectlinit(Nivel);
templinit( );
tempxinit( );
temp3init( );
// Descomposicién para “a”
// cargar datos
for(al=0; al<Mbuff; al++)
Matdesc[0][al] = VectX][al];
for (al=0; al<Nivel; al4++)
L0 = Vectl[al];
L1 = Vectllal+1];
for (b1=0; b1<L0; bl++){
temp3[bl] = Matdesc[al][bl]; }
descomp(temp3,HO,L0,Nfilt);
for (b1=0; bl1<L1; bl++){

{
}
{
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Matdesc[al+1][bl] = templ[bl];} }
// Sintesis para “a”
templinit( );
tempxinit( );
temp3init( );
tempsinit( ); // cargar datos
for(al=0; al<Vectl[Nivel]; al++){
Matsint[Nivel|[al] = Matdesc[Nivel][al];}
// Interacciones
for(d1=0; d1<Nivel; d14++){
L1 = Vectl[Nivel-d1];
L0 = Vectl|Nivel-1-d1];
for(b1=0; b1<L1; bl1++)
temps[bl] = Matsint[Nivel-d1][b1];
sintesis(temps,G0,L1,Nfilt,L0);
for(c1=0; c1<LO0; c1++)
Matsint[Nivel-1-d1][c1] = temp3|cl]; }
wave = (Matsint[0][Mbuff/2]+Matsint[0][Mbuff/2-1]) /2;
return wave;
/ Filtro wavelet para la variable articular de velocidad g2
R L I e e T
float filtrowaveY (float WaveDato, int Nivel) {
int LO, L1, al,bl,c1,d1,q;
wave = WaveDato;
for (a1=0; al<Mbuff/2-1; al++){
VectY([al] = VectY[al+1];
VectY | Mbuff-1-al] = VectY[al+1];}
VectY | Mbuff/2-1] = wave;
VectY | Mbuff/2] =wave;
Vectlinit(Nivel);
templinit( );
tempxinit( );
temp3init( );
// Descomposicién para “a”
// cargar datos
for(al=0; al<Mbuff; al++){
Matdesc[0][al] = VectY[al];}
for (al=0; al<Nivel; al4++){
L0 = Vectl[al];
L1 = Vectl|lal+1];
for (b1=0; b1<L0; bl++){
temp3[bl] = Matdesc[al][bl];}
descomp(temp3,HO,L0,Nfilt);
for (b1=0; bl1<L1; bl++){
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Matdesc[al+1][bl] = templ[bl];} }
// Sintesis para “a”
templinit( );
tempxinit( );
temp3init( );
tempsinit( );
// cargar datos
for(al=0; al<Vectl|Nivel|; al4++){
Matsint[Nivel|[al] = Matdesc[Nivel][al];}
// Interacciones
for(d1=0; d1<Nivel; d1++){
L1 = Vectl[Nivel-d1];
L0 = Vectl|Nivel-1-d1];
for(b1=0; b1<L1; bl++)
temps[bl] = Matsint[Nivel-d1][b1];
sintesis(temps,GO,L1,Nfilt,1.0);
for(c1=0; c1<LO0; c1++)
Matsint[Nivel-1-d1][cl] = temp3]cl];}
wave = (Matsint[0]|[Mbuff/2]+Matsint[0][Mbuff/2-1]) /2;
return wave; }
/ Filtro wavelet para la variable articular de velocidad g3
sk A A KRR R KRR Rk K KRR KRRk
float filtrowaveZ(float WaveDato, int Nivel) {
int LO, L1,al,bl,c1,d1,q;
wave = WaveDato;
for (al=0; al<Mbuff/2-1; al++){
VectZ[al] = VectZ[al+1];
VectZ|Mbuff-1-al] = VectZ[al+1];}
VectZ|Mbuft/2-1] = wave;
VectZ|Mbuft/2] =wave;
Vectlinit(Nivel);
templinit( );
tempxinit( );
temp3init( );
// Descomposicién para “a”
// cargar datos
for(al=0; al<Mbuff; al++){
Matdesc|0][al] = VectZ[al];}
for (a1=0; al<Nivel; al4++){
L0 = Vectl[al];
L1 = Vectllal+1];
for (b1=0; b1<L0; bl++){
temp3[bl] = Matdesc|al][bl];}
descomp(temp3,HO0,L0,Nfilt);
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for (b1=0; b1<L1; bl++){
Matdesclal+1][bl] = templ[bl];} }

// Sintesis para “a”

templinit( );

tempxinit( );

temp3init( );

tempsinit( );

// cargar datos

for(al=0; al<Vectl[Nivel]; al++){
Matsint[Nivel|[al] = Matdesc[Nivel][al];}
// Interacciones

for(d1=0; d1<Nivel; d1++){

L1 = Vectl[Nivel-d1];

L0 = Vectl|Nivel-1-d1];

for(b1=0; b1<L1; b1++)

temps[bl] = Matsint[Nivel-d1][b1];
sintesis(temps,G0,L1,Nfilt,L0);

for(c1=0; c1<LO0; c14+)
Matsint[Nivel-1-d1][c1] = temp3]cl];}
wave = (Matsint[0]|[Mbuff/2]+Matsint[0][Mbuff/2-1]) /2;

return wave; }
//***>l<>|<>l<*>|<>l<>I<>I<*>|<>i<>l<>|<>l<>l<>|<>l<>I<>|<>l<>|<>I<>l<>|<>i<>l<>|<>l<*>|<>l<***********************

F.4. Algoritmos del PID wavenet en Matlab

MATLAB F.8: Funcion para calcular las wavelets hijas a partir de una wavelet
madre Morlet

% funcién para calcular las wavelet hijas de una wavelet madre morlet
function waveh = wavemorlet(t,a,b)

w0 = 1;

tao = (t-b)/a; % cambio de variable

Y%wavelet morlet

h = cos(w0*tao)*exp(-0.5*taoA2);

dh = (1/a)*(w0*sin(w0*tao)*exp(-0.5%tao A2) + tao*h );

waveh = [h;dh];

MATLAB F.9: Algoritmo de para calcular la salida de la red neuronal wavelet en
cada interaccién k
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% Calculando h(tao) y dh(tao) en el instante k
for ii=1:K

hh = wavemorlet(k,ap(ii,k),bp(ii,k));
wavep(ii,k) = hh(1,1);

dwavep(ii,k) = hh(2,1);

en
% Calculando z(k) en el instante k
suma = 0;

for ii=1:K

suma = suma + wp(ii,k)*wavep(ii,k);
end

z(1,k) = suma;
% Calculando Fi(k)

suma = 0;

for ii=1:D

suma = suma + d(ii,k)*yest(1,k-ii);
end

Fi(1,k) = suma*v(1,k);
% Calculando Gamma(k)

suma = 0;

for ii=0:C

suma = suma + c(ii+1,k)*z(1,k-ii);
end

Gamma(1,k) = suma;

% Calculando yest(k) en el instante k
yest(1,k) = Gamma(1,k)*u(1,k) + Fi(1,k);

MATLAB F.10: Algoritmo de para calcular el error entre la salida deseada y y la
salida de la red neuronal wavelet yest en el instante k

% Calculando e(k) en el instante
en(Lk) = y(Lk) - yest(1,k);

MATLAB F.11: Algoritmo para el calculo de los gradientes en el instante k

% Calculando deltawp(k)
for jj=1:K
suma = 0;
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for ii=0:C

suma = suma + c(ii+1,k)*wavep(jj,k-ii);
end

deltawp(jj,k) = en(1,k)*u(1,k)*suma;
end

% Calculando deltabp(k)

for jj=1:K

suma = 0;

for ii=0:C

suma = suma + c(ii+1,k)*dwavep(jj,k-ii);
end

deltabp(jj,k) = en(1,k)*u(1,k)*wp(jj,k)*suma;
end

% Calculando deltaap(k)

for jj=1:K

deltaap(jj,k) = tao*deltabp(jj.k);

end

% Calculando deltad(k)

for jj=1:D

deltad(jj,k) = en(1,k)*v(1,k)*yest(1,k-jj);
end

% Calculando deltac(k)

for jj=0:C

deltac(jj+1,k) = en(1,k)*u(1,k)*z(1,k-jj);

end

MATLAB F.12: Algoritmo para el calculo del gradiente para las ganancias del
control PID wavelet en el instante k&

% Calculando kpact (k)

for jj=1:N-+1

deltakp(jj,k) = en(1,k)*Gamma(1,k)*em(jj,k);
end

MATLAB F.13: Algoritmo para el célculo de las actualizaciones de los parametros
de la red neuronal wavelet en el instante &
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% Actualizando pardmetros

% wp ap bp
for jj=1:K
wp(jj.k+1) = wp(jj,k) + muw*deltawp(jj,k);

ap(Jj.k+1) = ap(jj.k) + mua*deltaap(jj,k);
bp(jj,k+1) = bp(jj.k) 4+ mub*deltabp(jj,k);
end

% d

for jj=1:D

d(jj,k+1) = d(jj.k) + mud*deltad(jj,k);
end

% ¢

for jj=0:C

c(jé—i—l,k—l—l) = c(jj+1,k) + muc*deltac(jj+1,k);
en

MATLAB F.14: Algoritmo para el calculo de las actualizaciones de lass ganancias
del control PID wavelet en el instante k

% Actualizando pardmetros

% ki

for jj=1:N+1

kpéjj,k—i—l) = kp(jj,k) + muk(jj,1)*deltakp(jj.k);
en
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