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Abstract 

In this paper a set of Variable Structure Control (VSC)-b ased on -lIne learning algorithms for con­
t1nuous time two ¡ayer and three layer perceplron n tworks with n on -linear and linear a ctlvation func­
tions are presented. The proposed algorithms result in a temporal learning capabilities of a ncural n -t ­
work with dynarnically adjusted weights , an d zero convergen e of lhe learning error in a fin ite time_ These 
learning algorithms a re used with identification and control schem es for linear and non linear dynam ic 
systems. 

Key words: 	Neural networks, variable structure control, learning algori thms. identification. 
control. 

Control e identificación de sistemas dinámicos 

utilizando redes neuronales entrenadas 


con algoritmos basados en control de estructura 

variable 


Resumen 

En este artículo se proponen algoritmos de entrenamiento en línea basados en control de estructura 
ariab le para rede neur onales percep trónicas de dos y tres ca pas con funciones de activación lineal y n o 

lineal. Dichos algOritmos proveen un en trenamiento con capaCidades de aprendizaje temporal , con ajuste 
dimi.mico de los pesos y convergen cia a cero del error de entrenamiento en tiempo finito . Estos algori tmos 
de entrenam iento se u tilizan en esquemas de identificación y control d e s istemas dinámicos lineales y no 
lin eal s. 

Palabras clave: 	Redes neuronales, control de estructu ra variab le , algoritmos de entrenamiento, 
identificac ión, control. 

l. Introducción 	 un régimen deslizante [3J sob re la superficie de 
nivel cero del error de entrenamien to. Las propie­

Un algoritmo adaptativo basado en control da des de convergencia son probadas utilizand o 
de estructura variable para en trenamiento de los criterios de Lyapunov [1, 2, 4,5, 6 ,7,81. 
"Adalines" (neuronas) continuas fu p ropuesto 

El presente trabajo constituye una genera­
originalmente por Sira-Ramirez y Colina-Morles 

lización de los resultados presentados en [1] Y [2J, 
en [1 , 2 J. Este algoritmo resulta en una ley de ac­

ya que en él se proponen algoritmos de entrena­
tu a lización dinámica de los pesos de intercone­

miento basados n control de estructura variable 
xión de la neurona d e manera tal que se genere 
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para redes neuronales d e dos y tres capas. Igu al­
m ente se pr senta una ~ rma de utilizar estos al­
gori tmos de entrenam.ien lo para obtener aproxi ­
macion es en línea de la s ganancias de los mode­
los dl reclos e inversos de sistemas dinámicos. 
con la potencial aplicación en el campo del con­
trol usando una variedad de esquemas. 

El a r licu lo está organiZado de la siguienle 
manera: Las secciones 2 . J Y 2.2 presentan la de­
rivación de las ex'Presiones dinámicas para el 
ajuste d e los pesos de redes n euronales de dos y 
tres capas con funciones de activaciÓn n o líneal, 
r es pectivamen te . Las propiedades de con vergen­
ci a a c ro del error de entren a miento as í como el 
acotamiento de los pesos de in terconexión son 
probados u Wizando argum entos simples de análi­
sis lin ea l. Particularizacion es de los algoritmos 
para redes lineales de do y tres capas son pre­
sen tada en las s eccion es 2.3 . y 2 .4. respectiva­
m enle. La sección 3 contiene un ejemplo d apli­
e ción en el cu l s e ilustran las bondades de los 
algoritmos propuestos para realizar seguimiento 
de s eñales. así como s u robusl z ante ruido. En 
la sección 4 se presenta una aplicac ión de los al­
goritmos d e entrenamien to basados en control de 
estructu ra variable para la identifi cación tempo­
ral de los mod los directos e inversos de sistemas 
dinám icos. La. s ección 5 presenta los resu ltados 
obtenidos para el antrol d u n sistema no lineal 
utilizando u n esquem a basado en el m odelo in­
verso. Finalmen te , la sección 6 con tiene las con­
clusion es perUnentes. 

2. Algoritmos de entrenamiento 
basados en control de estructura 

variable 

El proceso de entrenamien to supervisado 
de una red neuronal pu ede ser in terpretado como 
el prob lema de encontrar los valores adecu ados 
de sus parám etros (pesos) en bu squeda de apro­
ximar. de la m ejor manera. una función dada. 
Ma temá ti camente hablando. este problema pue­
de ser formulado com o sigue: 

Dada una fu nción j(x}, definida sobre u n 
conj u nto X y un a función de aproximación 
} (x. W). quedependede W E Py del vector realx. en­

contrar lo parámeiros W· tal que 111(x. W *) - J(xlll 

s ll1(x, W) - J(x)11 < é , V W E p. Y é > O. 

Las red s neuronales percep lrón icas son 
funciones de aproxim ación típicas J: fR n -,> fR P, y 

a lgunas d e sus topologías clásicas compren den 
el uso de u na o más capas de neuronas. 

En el caso de redes neuronales de dos capa s, 
la [unCión de aproximación es lineal respecto a la 

ba e de funciones {r,} ~~ l de las entradas originales 

"x' de la red. Es decir. j (x. W) = WoTf (WiT x). En el 

caso de tre capas. la fu n ción d e aproximación s 
de la forma J(x, W ) = WoTr CWhTr(W{ x)), d on de 

Wi, \.Vh y Wo son los pesos de las capas de entra­
da . intermedia y de salida respectivamenle. 

La siguien te sección con tien e el desarrollo 
de a lgori tmos de entrenamiento basado en con­
trol de estructu ra variable para redes neu ronales 
de dos capas y se p m eba las propiedades de con ­
vergen cia a cero del error de entrenamiento y el 
acotamiento de los pesos de interconexión. 

2.1. Red neuronal no lineal 
de dos capas 

La Figura 1 ilustra u na red neuronal com ­
pletamente conectada de dos capas. De allí. las 
s iguiente ecuaciones se pueden verificar con fa­
cilidad: 

Yo(t} = (Wo(t);T Zl (t) (2. 1) 

Z1 (t) = r (Yl (t}) (2.2) 

Yl(t) = {Wi(t};T Xa(t} (2 .3) 

donde: 

Wo(t} E 9\ n x p ; ZI(t} E mn; W i{t} E m 1n+J) x n 

El vector (n+l) -dimensional Xa(t) está com­
puesto de "n" señales de entrada a I red y u n ele­
m ento con stante llamado umbra l o desviación . 
La fu nción de activación no lineal 'T" se a. u m e 
diferenciable. El vector " Yo" es la salida de la red , 
y las matrices Wo y Wi representan los pesos de 
intercon exión de la capa de salida y de la capa de 
entrada respectivamente. 

El error de entrenamiento está definido por: 

E(t}=(e I (t) ... . ,e/t} .... ,ep(t)) T = Yd(t} . Yo(t} (2 .4 ) 
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xl 

Xn 

b 

xl -----.--{ 

Figura 1. Red Neuronal de dos capas. 

donde "Yd(t)" constituye el vector de entrena­
miento. 

El siguiente teorema es formulado con side­
rando que el vector de entrada " Xajt)" . el vector de 
entrenamiento "Yd(t)" y sus derivadas están aco­
tadas p or: 

(2 .5)Xa(t) < Bx 

(2 .6) 

También se asume que los elementos de las 
ma trices Wo y Wi están acotadospor llWoil ~ Bwo Y 
11W4I ~ BWt' respectivamente. Este h echo será pro­
bado posterionnente. 

2.1.1. Teorema 

Si las leyes de actualización para los pesos 
de interconexión de la red neuronal de dos capas. 
ilustrada en la Figura 1, son seleccionadas se­
gún: 

Wo(t ) = - Wo( t) + Z;(t) [k sign(E (t)) ] (2 .7)
Z l(t) Zl(t) 

Wi(t) = - Wi(t) + Xa(t ) Z l(t¡r ( aQ Y1(t )) J-l 
X a(t¡T Xa(t) l ayl(t) (2 .8) 

donde "1<" es una ganancia escalar que satisface 
la condición: 

(2 .9) 

entonces, para cualquier vector de error de entre­
n amiento inicial"E(O)" . las dinámicas del error de 
aprendizaje convergerán a cero en tiempo finito 
" tr" estimado por: 

tr ~ I~(O~ (2.10) 
t YJ 

y un régimen deslizante las mantendrá s obre la 
superficie e/t)==0. i== 1.2... .. p para todo t > tr. 

Prueba 

Obsérvese que el error de entrenamiento 
está defll1ido por: 

E(t) = Yd(t) - Yo(t) = Yd(t) - Wo(t ¡T Zl(t) (2. 11) 

y su derivada está dada por: 

. . . « lr(Yl(t) rE(t) =Yd(t) - Wo(t¡r 21(t) - Wo(t ¡T - - 1
7 Xa 

dY 1(t) 

dQY1(t) r . (2.12)-Wo(t¡T -- ? Xa 
( dY1(t) 

Sustituyen do las ecuaciones (2. 7) Y (2.8) en 
la ecuación (2.12) se obtiene: 

.. ( dr(Yl(t) r . E(t) =Yd(t ) - Wo(t¡T --- ¡T[Xa - Xa) - k sign(E(t)) 
aYl(t ) (2.1 3) 

Considérese una función candidata de Lya­
punov dada por: 

v(E(t)) = ~ltE(tt (2 . 14) 
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(2.20) Es fácil demostrar que la deIivada de (2 .14) 
es: 

. (Clr(Yl(t) Jv(E(t)) =E(t){ Yd(t) - woW - - , 
ClY1(t) 

WiT (Xa - Xa)- k sign(E(t))} (2.15) 

Considerando las ecuaciones (2 .5). (2.6) Y la 
desigualdad de Schwartz. s e ob tiene la s iguiente 
expresión : 

v(E(t)):::; lE(t ll \!3y - BwoBw; (B i: - Bx JJ- k IE(t),1 

~!.By - B woBw; (Bx - Bx) - k ] IE(t) (2. 16) 

la cual es semi-definida negativa si y sólo si 
k> r¡ + B y - BwoBw¡(B" - B ) con r¡ > O. y en tonces 
las trayectorias del error de entrenamien to con­
vergerán a cero. 

Por otro lado, nótese que la condición para 
que se genere un régimen des lizante [3J sobre las 
superficies e¡(t)=O puede ser expresada según: 

~ (t) ~ r¡ sign(~ (t») 

Enton ces: 
, 
f ei(t) :S;l1f sign(ei(t))dt 
o o 

y para '! < tr 

(2. 17) 

(2.18) 

(2 . 19) 

Cuando t=tr. el valor de "e¡(t) " será igual a 
cero y: 

m u ltiplicando ambos lados de la ecu ación (2 .20) 
por ~sign(e/O)) " se tien e: 

(2.21 ) 

y entonces 

jeitO)
tr < - ­ (2 ,22),- 11 

2.1.2. Acotamiento de la solucióu para 
los pesos de interconexión 

La solución de las ecuaciones diferen ciales 
(2. 7) Y (2 .8) puede ser obtenida u s ando el método 
de la variación de las con stantes [6, 7). Dado que 
los au tovalores de las ecuaciones (2.7) Y (2.8) son 
reales estrictamen te n egativos (ya qu e son igu a­
les a -1), y considerando las condicion es de aco­
tamiento de las señales de entrada. entrena­
m iento y sus respectivas derivadas. dadas p or las 
expresiones (2.5) y (2.6), es fácil probar el acota­
miento de la solución para los pesos de interco­
nexión. 

2.2. Red neuronal DO lineal 
de tres capas 

La Figura 2 muestra una red neuronal de 
tres capas. De allí. s e puede verificar las s iguien­
tes expresiones: 

Yo(t) = (Wo(t)l Z2(t) (2 .23) 
r-----------~--------------------------------------~ 

xl ----.,.....--{ 

xl 

b 

Figura 2 . Red n euronal de tres capas. 
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Z2(t) = r (Y2(t)) (2.24) 

Y2(t) = (WhJtJyT Z1 (t) (2.25) 

Z 1(t) =r (Y1(t)) (2.26) 

Yl(t) = (Wi(t)yT Xa(t) (2.27) 

donde: Wo(t) E !]tm x P; Z2(t) E !]tm; Wh{t) E!]tn x m; 

Z l(t) E !]tn y W i(t) E !]t(n+l ) x n 

Se asumirá que las condiciones de acota­
miento dadas por las expresiones (2.5) y (2 .6) si­
guen sien do válidas . 

2.2.1. Teorema 

Si las leyes de actualización de ros pesos de 
interconexión de la red neuronal mostrada en la 
Figura 2 son seleccionadas de acuerdo a la solu­
ción d e las ecuaciones: 

Z 2(t) 
Wo(t) = -Wo(t) + --[k sign(E(t))] (2.28 ) 

Z2(tfZ2(t) 

Z l(t) ( dr(Y2(t)) J-' Wh(t ) = - Wh(t) + Z 2(t )' --- (2.29)
Zl(t)TZl(t) dY2(t) 

Wi(t) = -Wi(t) + Xa(t) Zl(t)T [ OI(Yl(tll l-¡ (2.30) 
X a{t¡T Xa(t) OYl(t) 

donde .,k" es una ganancia escalar que satisface 
la condición: 

entonces, dada cualqu ier condición inicial arbi ­
traria UE(O) ", el error de en trenamiento "E(t) · con ­
vergerá a cero en tiempo fini to utr" estimado por: 

tr < e,(O)i (2. 32) 
,- 11 

y un régimen d eslizante se mantendrá sobre la 
superficie e/t)=O, i= 1 .2, ...p; para todo t > tr. 

Prueba: 

La prueba de este teorema s igue los mismos 
lineamientos de la prueba del Teorema 2 .1.1. 

2.2.2. Acotamiento de la solución para 
los pesos de interconexión 

Para probar el a cotamiento de las s olu cio­
nes de las ecuacion es diferenciales (2.28), (2 .29) 

y (2 .30), se hace uso de los mism os argumentos 
planteados en la s ección 2 .1.2. 

2.3.' Red neuronal lineal de dos capas 

En esta sección se presenta una particula­
rización del algoritmo de entrenamiento pro­
puesto en la sección 2. 1. Esto es , se a s umirá que 
cada neurona de la top ología ilustrada en la Figu­
ra 1 es una neurona lin eal (es decir, posee u na 
función de activación lineal) . Tal consideración 
resulta en una relación lineal entre la s entradas 
de la red y sus salidas . Bajo estas circunstancias , 
las ecu aciones dinámicas que describen el com­
portamiento de los pesos de interconexión son: 

Wo(t) = -Wo(t )+ Y ; (t) [k sign(E(t)) ] (2.33) 
Y l(t) Y l(t) 

Wi(t) = - Wi(t) + X~(t) Yl(t¡r (2.34) 
Xa (t) X a(t ) 

2.4. Red neuronal lineal de tres capas 

Las ecuaciones presentadas a con tinua­
ción. describen la ley de actualización d e los pe­
sos de interconexión de redes d tres capas con 
neuronas que poseen funciones de activación li­
neal . 

Y2(t) 
Wo(t) = -Wo(t) +. [k s ign(E(t))] (2.35) 

Y2(t)TY2(t) 

Yl(t) 
Wh(t) = -Wh(t) + Y2(t)T (2. 36) 

Yl(t)TY1( t ) 

X (t ) 
Wi(t) = -Wi( t ) + a Yl(tf (2 .37) 

X a(t¡r X a(t) 

3. Ejemplo de Aplicación 

En es ta sección se presentan los r esultados 
obtenidos mediante simulaciones computacio­
nales del seguimiento de la señal analógica 
2cos(5t)sin(3t) (mostrada en la Figura 3) utilizan­
do redes neuronales de dos y tres capas con fun­
ciones de a ctivación lineal y no lineal. Las Figu­
ras 4 y 5 ilus tran la convergencia del error de en­
trenamiento para redes de dos y tres capas con 
diferentes valores de la ganancia escalar "k" 

(1<:= 10, 40,200). Nótese qu e mientras más grande 
es el valor de k., m enor es el tiem po de convergen-
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, y(t)=2·cos(5t)sin(3t) 

.2.j-__-=--~-_--_----~----=--~----___.., 

Figura 3 . Señal analógica a seguir. 

~_________ r- _ .....=_=._= = ______(~___ 10_= ......... .. =- _____________ 

o ~ ~ ~ u ~ ~ Ó ~ ~ 

f:
o 0,1 0.2 0.3 0,4 0,5 O.S o.e 

. ~ 
o 0,1 02 0,3 0,4 0.5 0,6 0,7 0,8 0.9 1 


Figura 4. Error de entrenamiento para R.N. de 2 capas con varios valores de k . 


.~______Ca)_k_=_10~===,,-,__~_ _ 

o ~ ~ ~ ~ M ~ Ó ~ ~ 

f:·: :~~~: 
: :" .. :

o 0.\ 0.2 o:. O.' 0:7 o.e O.,.'" 
eCt) 

JIl."'AAt.\O . . ¡ (e) r- 200 
.......~ 


,~_. 

0.5 ' t .S 0,7 0,8 0,9 I 

Figura 5 . Error de entrenamiento para R.N. de 3 capas con varios valores de k. 
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cía a cero del error en ambas topologías pero se 
generan mayores oscilaciones (chatterin g) sob re 
la superficie de deslizamiento. Es to ocurre debi­
do a que k es el p a rámetro que indica la velocidad 
de convergencia a la superficie de deslizamiento, 
así que al ser este parámetro m ayor el error con ­
vergerá a cero más rapidamente pero también 

Wi2l (f) 

0,2:;: 

tendrá mayor tenden la a alejarse de la superfi­
cie. Las Figu ras 6 y 7 muestran el com portamien­
to dinámico de los pesos de interconexión para 
redes neuronales lineales dc dos y tres capas, 

Por otro lado, la robustez de los algoritmos 
propuestos ante perturbaciones a la entra da de 
la red , como la ilus trada en la Figura 8 (ruido 

Wi3l(t) 

íI . ~ t) ~ 
I 

I 

Ü.24 

¡ :J\o,::: ':: 

o~ \ 
o ,~ 

0.1:­

"

/ 
0,1' I 

Wo l l(t) Wo2W) Wo22(t)O.t 
O,G 

r 0.51).4 

OA 
o.~· 

~ 
O,J 

0,1 

0.2 

-0.2­

-'lA 

-0,2
·0,6 

-0,)--'
-O"i-...L...,..--c---r- -.-- "::" -0_6 

~ 

Figura 6. Comportam.iento dinámico de los pesos de in terconexión de u na RN, de dos capas. 

0,4 

o.; 

U 1 

·(1 1 

-O.? 

·o.~ 

-~,5 1 

V./hll(t) 
O ,~¡ _--.----------------­

0.::5 /// 

:~~ //' 
(1.1::' /" 

~~,---.----.~----~-----,----~ 

0,4 \Noll(t) /\ ') ,4 

ú,¿ 

,) o'\ ~\ 
· o,~ \, -0 .2 Vf'v' v\¡J 

0,2 

-0,4 ·0.4 \ 

W o21(t) 

5 

Figura 7. Comportamiento d inámico de los pesos de in terconexión de u na R.N. de tres apas. 
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gaussiano con m edia -1 y desvia ción eslandar 
0 .5). puede ser ap reciada en la F igu ra 9 . En dich a 
figu ra, se pr sen la el error de enlr namien to 
para r edes de dos y tres capas en presen cia de la 
señal de p rturbación para diferen tes valores de 
la ganancia "k" . E n la Figura 1 O se puede compa ­
rar el error d e seguimiento obten ido utilizando 
u n a red lineal y un a no lineal d e dos capas . Nóte­
se que n o h ay difer encia significativa en el com­
portamien to de ambas topologías; lo cual hace 
recomendar e l u so de la versión linea l de los algo­
ritmos de entren amiento, ya que se onsigue re-

mido 

laciones mucho más sencilla s entre la entrada y 
la salida de la red n euronal. 

4. Identificación de los operadores 

directos e inversos 


de transferencia de sistemas 

dinámicos 


El problem a de identificación de sistemas 
dinámicos vía red es n euronales pued e ser plan­
teado d e la siguiente manera : 

Figura 8. Señal de ruido a la entrada d e la R. N. 

2 e(t) 

¡.-j Tres capas. k=10 

,',..,---v...........---..-.....--.-~¡-IVl r-.lrr\r\"',.J \f"', l rl ~~-~,--

/ 

2-1----.---,----,--.,-........,--.--,.---.--,--~ ·2-1--.---,--,--r--.-----.---,----;---'--, 
~ ~ ~ U M M ~ ~ ~ 0,1 o..:. D , ~~ f): ~ 0.5 O , ~, 0.1 0, 8 1).':' 

e(t) 2 e(t) 

l· (d'¡ Tres capas k=4ü 

· 1·1 

·l+----.---,----,--r---,,.--,--,---,--,----, 
0,1 0.2 (1._ O.. 0:5 Ü.b ti } 0,$ O.::. 1) 0,1 0,2 0,3 0,-4 0,5. O,E: I)} I) .~ o,~ 

FIgura 9 . Error de entrenamiento para R.N. de dos y tres capas con k=40 y señal de pertu rbación. 
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2 e(t) 

(a) No lineal 

-2+--~--~--r--.,.....,--~------r---'---r--_-----=-' 
O 0,1 0,2 0,3 O,, 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 

z e(t) 

(b) Lineal 

,2+--~--~--r--_--~-----r---'---r----'---~ 
O 0,1 02 0,3 O,, 0,5 0,6 0.7 O,. 0,9 

Figura 10. Error de entren amiento para R.N. de dos capas con k=200 usando neuronas no lineales 
y lineales. 

Considérese un sistema causal dado por: 

y (t)=F(u(t)) (4.1) 

donde u(t) E Uy y (t) E Yson las entradas y salidas 
del sistema respectivamente , y F(.) es un opera­
dor que a plica los elemen tos de U en Y. 

Ahora, considérese un modelo neuronal 
dado por: 

y(t) =F(u{t), W (t)) (4.2) 

entonces , es necesario encontrar los pesos (W(t)) 

de manera tal que: 

(t) - y(t) = (u(t)) - F(u(t), W( t)) < E 

con 1': > O. (4.3) 

Los pesos serán actualizados utilizando los 
algoritmos de entrenamiento basados en control 
de estructura variable presentado en las seccio­
nes antenores. 

4.1. Identificación del operador directo 
de transferencia 

La Figura 11 ilustra un esquema para la 
identificación del operador de trans ferencia di ­
recto, donde el error de entrenamiento de la red 
neuronal es representado por la difer encia entre 
la salida del sistema onginal y la salida n euronaL 
Este esqu em a de identificación no estima los pa­
rámetros del sistema. sólo provee una identifica-

u(t) e(t) 

Figura 11. Identificación del modelo directo. 

ción temporal de la ganancia del operador de 
transferencia del s istema. 

Nótese que si se considera topologías donde 
se u tilicen solamente n euronas lineales ,la salida 
de la red neuronal puede ser expresada como: 

Yo(t)= WdT Xa(t) (4.4) 

donde ~WdT(tr es una matriz equivalente de pe­
sos , la cual depende de la topología seleccionada 
(por ejemplo. si se considera el caso de una red de 
tres capas con neuronas lineales. Yo(t) = (Wo(t)l 

(Whft)l(Wt!t)l X a{t). donde (Wo(t)l, (Wh{t)l y 
(WiftJls on la s m a trices de pesos de la capa de sa­
lida. intermedíay de en trada respectivamente). y 
Xa{t) es el vector de entradas a la r ed neuronal 
que contiene la entrada al sistema y algunos de 
susvalores retrasados (es d ecir. X a{t) = (u(t). u(t-'1:). 

u(t-2r) , .... ,u(t-nr) l l. 
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Para efectos de s implicidad, se asume que 
para un intervalo de tiempo de longitud nr=T, el 
valor de u{t) no cambia significativamente. Bajo 
estas circunstancias, el modelo neuronal para 
un sistema de una entrada y una salida, puede 
ser escrito como; 

Usando las leyes de actualización para los 
pesos dadas por las ecuaciones (2. 7) Y (2.8) o 
(2. 16), (2 .17) Y (2. 18), la diferencia entre la salida 
del sistema y la salida de la red neuron al s erá 
cero en tiempo finito (tr) y entonces Yo(t)=Y(t) para 
t ~ tr, lo cual implica que: 

para t ~ tr y nT :S t :S (n+ l}T (4.6) 

Nótese de (4.6) que el factor (2:;".,,+/WcÜ re­

presenta la ganancia de! operador directo de 
transferencia del sistema dinámico. 

4.2. Identificación del operador inverso 
de transferencia 

La Figura 12 muestra u n esquema de iden­
tificación para el operador inverso de transferen­
cia basado en redes n euronales. Dicho esquema 
es con ceptu almente similar al esqu ema para 
identificación de] operador directo de transferen­
cia. Utilizando una formulación análoga a la de­
sarrollada en la sección anterior , la ganancia del 
operador inverso de transferencia puede ser ex­
presado de la siguiente manera: 

yr 

u(t) =""n+IWd '" p-I 
Y(I) k..; ~1 ' 

para t ~ tr Y nT:s t :S (n+ l )T (4.7) 

Es importante tomar en cuenta algunas 
consideraciones antes de utilizar este esquema: 
Primero, la invertibilidad y unicidad del modelo 
del proceso y segundo, la estabilidad de tal mode­
lo. 

5. Control basado en modelo 
inverso utilizando redes 

neuronales 

La Figura 13 muestra u n esquema de con­
trol basado en el modelo inverso. Dicho esquema 
utiliza una red neuronal para la identificación de 
la ganancia instantánea del operador inverso de 
transferencia. 

De la Figura 13 s e obtiene la siguiente ex­
presión: 

u(t) 
y(t) 

e(t) 

Figura 12. Identificación del modelo inverso. 

G 

Figura 13. Esquema de con trol basado en modelo inverso. 
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rn"-)
,-" ,- O 

.,_'" '-1­
..-...... " , ,,' 

,,-Xl J 
I ,-'--.. 

L).o......... 

..... 

I-----------t/ 

Figura 14. Péndulo de Kapitsa. 

(a) Yr(t) 

0,8-1 L

1),6=1 

~ , -,.--------,--"T'T~
~ ~,..,-~--,---.,------- -;¡ --r,- -¡, 
1) 1 4 5 E; 7 8 

(b) Y(t) 

¡,¡Ir '1 

I,--~ .,___-----...........-_... 

(1,11-+--" ~ r----',---¡',-~r---',-----r---="",-~'f""
1 o:. f.: 

(e) e(t)=Y(t) - Yr(t) 

11 . ~, ::j 
,,;¡ :;jL'--------------,~( 

,I),f.'1l-: ----,--T' --+~---,----,-----r- -,---, 
1] .:.. 

Figura 15. Respuesta del Sis tema con k =200. 

(a) Yr(t) 

~l~ L--__.... ~ 
~~-,'--T¡--T¡--r'-~,~--"T'T~-T'-__.' 
D I'" 4 f, 

(b) Y(n 

Figura 16 . Respues ta del S istema con k=50, 

pp I + PG (5,1) 
y(t) = y r(t ) 

l +PG 
Una v z qu e la identifica ción de la ganancia 

asocia da al operador inverso de transferencia ba ­
sada en redes n euronales h a sido a lcanzada (es 
decir. despu és d e un tiempo tr). la salida del sis­
tem y(t) seguirá a la señal de referencia yr{t) . 

Esto es. ya que P p-l= 1 entonces y{t) = yr{t). 

E l flltro "e" presen tado en el esquema pro­
puesto. influencia la res puesta transitaría del 
sistema y en ca s o de que el sistema sea inestable 
podría ser usado para com pensar el e fecto de po­
los inestables del sistema. El diseño del f1ltro he" 
debe cu idar que el produclo p-1e sea es table y 
propio y requ iere del conocimiento sobre el ord en 
dinámico del sistema. 

5 .1. Ejemplo de UD sistema no lineal 

Para m ostrar el comportamiento del esque ­
m a de control basado en el modelo inverso, se 
presenta a continuación el problem a d e controlar 
la posición angular d el Péndulo d Kapitsa [1.7] . 

La Figura 14 muestra e l Péndulo de Ka­
pit a , y la representación de l m odelo no lineal en 
el espacio de estad o está dada por: 

x ,(t)+ u(t)sinx¡(t) 
.. LX¡(t) ] 


(g u " (t) ) . u(t)

xJt) = l L - e cos x ", smx,(t)- L x) t)cosx,(t)

[
x~ (t) u(t) 

(5 .2) 

y{t)=x1(t) (5.3) 

don de: xl (t) es I ángulo de la barra respecto al eje 
vertical; x2(t) es proporcional al impulso generali ­
zado ; x3 {t) es la posición vertical del punto de sus­
pen sión; u{t) es la velOCidad del punto de suspen­
sión ; e es la aceleración de Gravedad: y L es la 
longitud de la barra. 

Nótese en las Figuras 15 y 16 que mientras 
más grande sea el valor d e .. k" . m enor será el 
tiempo en que la al1da d el s is tema alcance la s e ­
ñ al de referencia , Pero m ientras más pequeño 
sea el tiempo de convergencia. el sistema reque­
rirá de s eñales de control más grandes (Figu ­
ra 17) . 
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6. Conclusiones 

En este trabajo se proponen algoritmos de 
entrenamiento basados en con trol de es lructura 
variable para redes neuronales de dos y tres ca­
pas con funciones de activación lineal y no lineal . 
Se ha probado. u sando el cri teri,o de Lyapun ov. 
que las dinám icas del error de entrenamiento 
convergen a cero en tiempo finito, el cual depende 
de la condición inicial d el error y de la selección 
de u n pa rámetro de ganancia le. el cual mientras 
más grande sea menor será el tiempo de conver ­
gencia a cero del error, pero se generarán mayo­
res oscilaciones (chatteringl sobre la superlicie 
de d slizam ien to. 

La a clualiZación de los pesos de intercon e ­
xión se obtiene por medio de la s olución de ecua ­
cion es d iferenciales lineales, y resulta en valores 
acotados para cada uno de los pesos . 

También se propone el uso de los a lgorit ­
mos de entrenamien lo en línea basados en con ­
trol de estructura variable para redes neuronales 
de dos y tres capas, para la identificación tempo­
ral de la ganancia de los operador s directos e in ­
versos d e transferen cia de sistema s dinámicos 
desconocidos u sados en algún esquema de con­
trol. 
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