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Resumen

El presente estudio se desarrolla en el marco de brindar asistencia al cirujano en la
laparoscopia, la cual es una cirugia utilizada para tratar problemas de salud en la zona
abdominal. El procedimiento utiliza una camara conectada a un tubo delgado flexible llamado
endoscopio, el cual permite observar al interior de la zona abdominal del paciente; las
imégenes obtenidas por el instrumento son utilizadas por el cirujano durante el tratamiento
del paciente. Para garantizar un procedimiento correcto, se debe mover correctamente el
endoscopio en el interior del abdomen, siendo esta tarea especificamente la que se busca
facilitar su control y con ello dar apertura a una serie de posibilidades como el movimiento

asistido, la operacion remota y la automatizacion completa de la tarea.

Con el fin de proponer una solucion, actualmente, con el avance en el campo de la robdtica
blanda se han disefiado y fabricados manipuladores o actuadores blandos que puedan ser
usados como endoscopios, los cuales tienen la capacidad de deformarse y ser forzados a
moverse para alcanzar diferentes posiciones deseadas dentro de sus limites de operacion.
El cuerpo del manipulador o actuador blando en estudio presenta cuatro camaras internas,
las cuales pueden ser deformadas regulando la cantidad de presidn de aire al interior de cada
camara. Para controlar y alcanzar la posicién deseada del efector final del endoscopio, donde
una camara sera conectada, en el presente trabajo se realiza el modelamiento de la dinAmica

del cuerpo del endoscopio y el disefio del controlador de posicion.

La tarea de modelamiento consiste en definir las caracteristicas de la estructura de una red
neuronal recurrente con realimentacion a la salida y luego realizar su entrenamiento usando
el algoritmo DBP (Dynamic Back-Propagation) para obtener los pesos de conexién entre las
neuronas de la red. El disefio del controlador consiste de dos etapas. En la primera etapa se
definen las caracteristicas de la estructura de una red neuronal prealimentada (feed-forward).
Para el entrenamiento de la red se utiliza el algoritmo DBP bajo un enfoque dinamico donde
se considera el sistema en lazo cerrado, el cual comprende tanto al controlador como al
modelo del sistema. El controlador de posicion obtenido es valido solamente dentro de un
rango de movimiento; por ello, se definen un conjunto de controladores para cada rango de
operacién. En la segunda etapa, se utiliza el método difuso Takagi Sugeno para la integracién
de los controladores locales y la obtencién de un controlador global valido en todo el rango
de operacién. El controlador obtenido se implementa y prueba mediante simulacién con el

objetivo de validar su desempefio para diferentes posiciones deseadas del endoscopio.

Palabras claves: robética blanda, actuador neumatico blando, redes neuronales, ldgica difusa
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Abstract

The present study is carried out within the framework of providing assistance to the surgeon
in laparoscopy, which is a surgery used to treat health problems in the abdominal area. The
procedure uses a camera connected to a thin flexible tube called endoscope, which allows
seeing inside the patient's abdominal area; the images obtained are used by the surgeon
during the patient's treatment. An essential and correct procedure consists of moving the
endoscope correctly inside the abdomen. This task is seeking to facilitate its control and open
up a series of possibilities such as assisted movement, remote operation and complete

automation of tasks.

In order to propose a solution, currently, with advances in the field of soft robotics, soft
manipulators or actuators have been designed and manufactured to be used as endoscopes,
which have the ability to deform and be forced to move and reach different desired positions
within its operation limits. The soft manipulator body or actuator under study has four internal
chambers, which can be deformed by regulating air pressure of each chamber. In order to
control and reach the desired position of endoscope final effector, where a camera will be
connected, in the current work the endoscope body modeling and the position controller

design are carried out as main tasks.

The modeling task consists of defining the characteristics of a recurrent neural network with
output feedback and then training it using the DBP (Dynamic Back-Propagation) algorithm to
obtain its connection weights between network neurons. The controller design consists of two
stages. In the first stage, the characteristics of a feed forward neural network are defined. For
network training, the DBP algorithm is used under a dynamic approach where the closed-loop
system is considered, which includes both the controller and the system model. The obtained
position controller is valid only within a range of motion; therefore, a set of controllers is defined
for each range of operation. In the second stage, the fuzzy Takagi Sugeno method is used to
integrate the local controllers and obtain a global controller for complete endoscope operating
range. The controller obtained is implemented and tested by simulation in order to validate its

performance for different desired positions of endoscope final effector.

Key words: soft robotic, soft pneumatic actuator, neural networks, data driven modeling and

control techniques, fuzzy logic controllers
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Introduccion

Dentro de los antecedentes del presente estudio, se considera a la laparoscopia como un
procedimiento que ha revolucionado el campo de la cirugia por los beneficios que ofrece al
paciente como un rapido tiempo de recuperacion, la reduccién de costos por periodo menores
de estancia en el centro hospitalario, reduccion de tamafio y nimero de cortes que mejora la
estética post intervencién. Sin embargo, estos procedimientos son mas dificiles de llevar a
cabo para los cirujanos respecto a la cirugia clasica (abierta e invasiva), debido a la necesidad
de manipular remotamente los instrumentos de cirugia en la zona de intervencién del
paciente. Ademas, el campo de vision es reducido generalmente a dos dimensiones y se
requiere de un alto entrenamiento y experiencia para el buen control de fuerza y posicién
durante la manipulacion de los instrumentos en el interior del cuerpo del paciente. Por ello,
para aliviar las desventajas mencionadas anteriormente, a la actualidad se han desarrollado
sistemas robdticos quirdrgicos como el Da Vinci, que, segln la revista de la Sociedad de
Cirujanos Laparoscpicos y Roboticos, se ha utilizado en diferentes tipos de cirugia como la

histerectomia, prostatectomia, colecistectomia y cirugia transoral (Tovah W. et al, 2022).

En dicha linea, el continuo desarrollo de la robdtica en el campo de laparoscopia, busca no
solamente limitarse a la interaccion de forma externa con el paciente, como es el caso del
robot Da Vinci con quién se puede realizar desde tarea sencillas como colocar hilo a una
aguja hasta realizar varias suturas con diferentes niveles de precision, ya que existe la
necesidad de los cirujanos de ser asistidos con instrumentos que interactdan al interior del
paciente como es el caso de los endoscopios blandos, el cual permite observar las cavidades
internas de la persona durante una operacion. El endoscopio blando es caracterizado
principalmente por su alta capacidad de deformacién, la cual permite al cuerpo del endoscopio
tener una alta capacidad de maniobrabilidad en las cavidades internas del paciente, las cuales
son de tamafo reducido y dependiente de la situacién clinica de cada persona. Otra
caracteristica importante es asegurar la compatibilidad del instrumento al entrar en contacto
con los diferentes tejidos y 6rganos del cuerpo humano de forma segura. El disefio y
construccion de los endoscopios blandos inteligentes, cuyo control de movimiento se realiza
de manera asistida, se basa en la robética blanda, la cual es una rama multidisciplinaria que
integra la ciencia de los materiales, los circuitos electrénicos, los algoritmos inteligentes y
mecanismos de actuacion como la neumatica y electromecdnica principalmente. Donde el
presente trabajo se centra en el disefio e implementacién de un controlador de posicion

avanzado para un endoscopio blando con accionamiento neumatico.



La importancia de desarrollar un controlador de posicion para el endoscopio blando radica en
aprovechar su alta capacidad de maniobrabilidad en entornos de operacion reducidos y no
estructurados. Esta caracteristica se debe a que el cuerpo del endoscopio esté fabricado de
un material hiperelastico normalmente de silicona brindandole infinitos grados de libertad al
cuerpo. Debido a la caracteristica del material, el estudio del cuerpo del endoscopio esta
basado en los manipuladores blandos o continuos, donde las investigaciones tanto teéricas y
aplicadas en el area de control son relativamente modernas y en actual desarrollo. Por ello,
mediante el presente trabajo se pretende aportar con la investigacion en el desarrollo del
controlador de posicién avanzado para un endoscopio blando en la cirugia laparoscopica, de

manera que permita asistir al cirujano y disminuir el tiempo de recuperacién del paciente.

El documento estd estructurado en seis capitulos donde se desarrollan los temas
correspondientes al estado del arte, caracteristicas del endoscopio blando, modelamiento del
endoscopio blando, disefio del controlador de posicion para el endoscopio blando, resultados
e implementacién mediante simulacion y conclusiones. En el primer capitulo, se muestran los
principales conceptos y técnicas correspondientes al modelamiento y control de
manipuladores blandos, donde la aplicacion del presente trabajo es el cuerpo de un
endoscopio blando. En el segundo capitulo, se describen las caracteristicas del disefio
mecanico del cuerpo del endoscopio blando considerado en el presente trabajo y la
instrumentacion requerida para el desarrollo experimental de la metodologia propuesta en la
presente tesis. En el tercer capitulo, se desarrolla la metodologia para el modelamiento de la
dinamica del cuerpo del endoscopio basado en una estructura de red neuronal recurrente con
retroalimentacion a la salida, donde se describe las caracteristicas de la red neuronal y el
algoritmo implementado para su entrenamiento, luego se presenta la definicién y los
resultados de los indicadores de desempefio correspondientes a la etapa de entrenamiento y
validacién del modelo. En el cuarto capitulo, se presenta el disefio del controlador de posicion
avanzado, el cual se divide en dos etapas. En la primera etapa, se define las caracteristicas
de la estructura del controlador de posicidn local basado en una red neuronal prealimentada;
asi como la estrategia y algoritmo de entrenamiento de la red. En la segunda de etapa, se
describe el analisis de estabilidad del sistema en lazo en cerrado, a partir del cual se
determina la validez solamente local del controlador obtenido. A partir de ello, se desarrolla
el método difuso de Takagi Sugeno para la integracion de controladores locales y la obtencién
de un controlador global valido para todo el rango de operacion del endoscopio. En el quinto
capitulo, se describe la implementacién del controlador y sus respectivas pruebas de
desempefio mediante simulacion. En el sexto capitulo, se presentan las conclusiones que se

llegaron durante el desarrollo del presente trabajo.



Capitulo I: ESTADO DEL ARTE

1.1. Introduccion

La cirugia laparoscopica es un tipo de cirugia minimamente invasiva realizada en el vientre
de la persona, la cual por sus caracteristicas permite reducir de forma favorable el tiempo de
recuperacion del paciente. Durante el procedimiento, los cirujanos requieren el uso del
endoscopio que le permita examinar internamente la zona de intervencion del paciente; por
ello, tener la capacidad de poder controlar la posicién del endoscopio dentro del cuerpo de la
persona es fundamental para lograr una cirugia exitosa. En este primer capitulo, se revisan
las técnicas actuales de control de posicion de los endoscopios, lo cual involucran el estudio
de las metodologias de modelamiento, las estrategias de control, los algoritmos de control y
la introduccién de ciertos conceptos y descripciones correspondiente al campo de la robética
blanda. Finalmente, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos del presente

trabajo, los cuales ocupan su desarrollo en gran medida en los capitulos posteriores.

1.2 Conceptos preliminares de disefio y construccién

Se presenta de forma preliminar para un mejor entendimiento las caracteristicas principales
fisicas del cuerpo de un endoscopio blando, representado en la Figura 1.1 (a) dentro del
abdomen del paciente. El disefio y la construccion del cuerpo del endoscopio esta basado en
las caracteristicas de los manipuladores (o robots) blandos; por ello, el material utilizado para
su fabricacion son materiales hiperelasticos como la silicona o el caucho. Su geometria y
disefio esta orientada a sufrir deformaciones funcionales tanto axiales como de flexién dentro
de su entorno de operacion y con ello alcanzar diferentes posiciones y orientaciones en el
efector final de todo el cuerpo, donde se instala una pequefia camara para permitir la vision
al cirujano al interior del paciente. En la parte (b) y (c) de la Figura 1.1 se muestran el cuerpo

del endoscopio sin deformacion y con deformacion respectivamente.

Figura 1.1. Endoscopio blando de dos secciones con deformaciones funcionales



Los manipuladores blandos comunmente utilizados como endoscopios son accionados por
mecanismo de tendones o camaras neuméticas. En el presente trabajo se utilizard un
endoscopio con accionamiento neuméatico debido a sus principales ventajas como dindmica
de respuesta rapida, desacoplamiento de subsistemas, alta densidad de potencia, bajo costo
de fabricacion y facilidad de miniaturizacion; en contraparte, se resalta la inclusion de no
linealidades, debido a la naturaleza del mecanismo de accionamiento y el material

hiperelastico empleado en la fabricacion.

Las caracteristicas generales presentadas en el parrafo anterior permiten al cuerpo del
endoscopio interactuar de forma segura y compatible en el interior del paciente, donde el
entorno de operacion se caracteriza por tener espacios no estructurados y reducidos, siendo
en ese sentido necesario que el cuerpo del endoscopio presente una alta capacidad de
deformacién e infinitos grados de libertad de movimiento (Cianchetti M. et al, 2018) que
asegure su navegacion al interior de las cavidades humanas. Las ventajas anteriores, en
contraparte, exigen un reto en el planteamiento y desarrollo de técnicas de control de
posicién. Dentro de los retos mas relevantes, se encuentra la reducida capacidad de
accionamiento forzado, debido a la presencia de infinitos grados de libertad en el cuerpo del
endoscopio; la dificultad de implementar sensores y medir de manera completa toda la
configuracion espacial del cuerpo endoscopio, debido a la existencia de infinitos puntos de
deformacién y un entorno de operacion cerrado dentro del paciente; la presencia de
redundancia en el accionamiento del endoscopio, debido a un mayor numero de
accionamiento independientes en manipulador respecto la cantidad de grados de libertad en

la posicion del efector final.

1.3. Espacios de control de un manipulador blando

En un manipulador blando (robot blando), como en este caso, se definen generalmente tres
espacios de control. Cada espacio queda definido por un conjunto de variables que describen
el comportamiento del manipulador en el tiempo. La Figura 1.2 muestra una representacion
gréfica de los tres espacios de control, los cuales se describiran a continuaciéon. El espacio
de uniones o actuadores se define a través de las variables que pueden ser manipuladas para
el control de posicion del cuerpo del endoscopio como la longitud y las presiones neumaticas
de las camaras internas del endoscopio. El espacio de configuracion espacial describe la
deformacién de la columna vertebral del endoscopio a través de variables geométricas como
el radio de curvatura, angulo del plano de flexién, longitud de curvatura, etc. El espacio de
tareas define las posiciones cartesianas y las orientaciones espaciales de una posicion de
interés del cuerpo del endoscopio, el cual es usualmente la ubicacion del efector final

(Thuruthel, T., et al, 2018). La dimension de los espacios de control anteriores; es decir, el
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ndamero de variables que se define en cada espacio dependera del disefio del cuerpo del
endoscopio y las técnicas de modelamiento y control seleccionadas de acuerdo a los objetivos
de control. Ademas, la Figura 1.2 representa dos mapeos o transformaciones f existentes
entre cada par de espacios de control. El primer mapeo f.,, entre el espacio de
uniones/actuadores y configuracion espacial es especifico; es decir, depende del disefio del
cuerpo del endoscopio; por ejemplo, no es igual la relacion existente en un endoscopio
accionado por la deformacion de un mecanismo de tendones que otro accionado por la
deformacion de camaras internas del cuerpo. El segundo mapeo f;,; entre el espacio de
configuracion espacial y el espacio de tareas es independiente; por ejemplo, la relacion
geomeétrica entre la configuracién espacial del cuerpo del endoscopio y las posiciones del
efector final no depende del disefio del endoscopio. EI mapeo global desde el espacio de
uniones/actuadores al espacio de tarea define la cinematica directa y en sentido contrario

define la cinematica inversa.

Figura 1.2. Espacio de control en el cuerpo del endoscopio blando. Fuente: Adaptado de
(Wang X., et al., 2021).

1.4. Modelamiento del endoscopio blando

El modelamiento del cuerpo de un endoscopio blando puede estar basado en modelos
analiticos y experimentales. Independiente a ello, el modelo define la cinematica directa del
sistema; es decir, los mapeos existentes entre los tres espacios de control mencionados
anteriormente. En el presente apartado se presenta y analiza los modelos estudiados para

predecir el comportamiento dinamico del cuerpo del endoscopio.

El modelo de radio de curvatura constante es un modelo analitico ampliamente utilizado para

describir el comportamiento de los manipuladores blandos. La suposicion del modelo se basa
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en asumir que la deformacién del cuerpo del endoscopio se puede describir por una curva de
radio constante a lo largo de toda la columna vertebral del manipulador o a lo largo de la
longitud de una seccion. En ese sentido, en el espacio de configuracion espacial se definen
como variables al radio de curvatura (r), la curvatura (K), la longitud de arco (1) y el angulo
del plano de flexiéon (@) como se muestra en la Figura 1.3. Debemos notar que es comun
definir el plano X-Z para un angulo de flexion igual a cero, donde el eje vertical corresponde

al eje z y el plano X-Y coincide con la base del cuerpo del manipulador.

Figura 1.3. Variable del espacio en la configuracion espacial del modelo de radio de

curvatura constante. Fuente: (Webster, et al.,2016)

Tomando en cuenta las variables anteriores, se pueden definir los dos mapeos entre los
espacios de control del manipulador. El mapeo entre el espacio de uniones/actuadores hacia
el espacio de configuracion espacial es un mapeo dependiente y el mapeo entre este Ultimo
con el espacio de tarea es un mapeo independiente. El primer mapeo al ser dependiente esta
sujeto al disefio del cuerpo del manipulador blando mientras que el segundo mapeo no
depende de ello. Respecto a las variables en cada espacio de control, en el de
uniones/actuadores, se define como variables las longitudes en cada una de las camaras
internas del cuerpo del endoscopio. Donde tipicamente la dimensidn del espacio es de tres o
cuatro, debido a la presencia de la misma cantidad de camaras internas en el cuerpo de un
endoscopio dandole una capacidad de movimiento espacial (omnidireccional). En el espacio

de tareas, se define como variables las posiciones cartesianas y angulos de orientacion del



efector final del cuerpo del endoscopio; en ese sentido, la dimension maxima posible seré de

seis considerando la descripcion completa de todos los grados de libertad.

Los resultados o las ecuaciones derivadas del modelo de radio de curvatura constante definen
el mapeo dependiente entre la longitud de arco (1), el angulo del plano de flexién (@) y la
curvatura (k) respecto a la longitud interna de cada camara (l;), donde i € {1,2,3,4}y d es
el diametro externo del endoscopio, las cuales se muestran en las ecuaciones (1.1), (1.2) y
(1.3) respectivamente. EI mapeo independiente, también conocido como la matriz de
transformacion homogénea (7,,), donde s es igual a longitud de arco (1) se muestra en la
ecuacion (1.4). Las ecuaciones, del (1.1) al (1.3), derivan del analisis geométrico
considerando las suposiciones del modelo de radio de curvatura constante y la matriz de
transformaciéon homogénea (T,,), puede ser obtenida por varios métodos como Denavit-
Hartenberg, Frenet-Serret, etc (Webster R., et al, 2010).

L+l +1l+1,
4

(L =3l +13+ 14)\/(14 —1,)?2+ (I3 - 11)?
dllu+ L+ 1L+ 1)1, — 1)

la—1

..(1.1) @(g) =tan™?! (l

I(q) = ).-(12)

3_11

k(q) = . (1.3)

cos?(@) (cos(ks) — 1) +1 sin(@) cos(®)(cos(ks) — 1) cos(@) sin(ks) cos(@)( — cos(ks))

k
i 2 . . sin(@) (1 — cos(ks))
T,y = |Sin(®) cos(@)(cos(ks) = 1)  cos?(®) (1 = cos(ks)) + cos(ks) sin(®) sin(ks) k . (14)
~ cos(@) sinCks) ~ sin(@) sin(ks) cos(ks) Sindis)
0 0 P X

Los modelos experimentales se basan en el uso de un conjunto de datos (Kim D., et al, 2021),
dentro de los cuales se tiene como alternativa ser obtenidos a partir de pruebas
experimentales o simulaciones donde se fuerza al cuerpo del endoscopio blando alcanzar
diferentes posiciones en todo su rango de operacion. El requerimiento principal para la
primera alternativa es disponer de al menos un prototipo fisico donde se pueda ensayar las
pruebas, mientras que para la segunda alternativa se debe disponer de un modelo digital 3D
del cuerpo del endoscopio que pueda ser simulado usando un software FEM (Finite Element
Method - Analisis de Elementos Finitos) como Abaqus u otro (Wang X., et al, 2021). Por otro
lado, la primera alternativa presenta como ventaja la obtencién de datos del sistema a partir
de un entorno de operacion real, donde se considera el efecto de diversos factores de
desviacion respecto al comportamiento de un modelo digital 3D como los errores en la
fabricacion del cuerpo del endoscopio, la dinamica de sensores y actuadores y perturbaciones

en el entorno de operacién, los cuales no son incluidas completamente en las simulaciones.
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Una estrategia para la recoleccion de datos que permita aprovechar las ventajas de cada
alternativa para la obtencion del modelo es hacer uso de los datos por etapas; es decir,
considerar en primer lugar los resultados recolectados por simulaciones y en segundo lugar

lo obtenido a través de las pruebas experimentales.

El objetivo de los datos generados es ser usados en el entrenamiento del modelo basado en
redes neuronales, el cual permita relacionar las variables del espacio de actuadores con las
correspondientes al espacio de configuraciébn espacial o tareas. Dentro de los modelos
basados en redes neuronales para el modelamiento de sistemas existen diferentes
estructuras, cuyo arreglo fundamental consiste en una capa de neuronas de entradas, una o
mas capas de neuronas intermedias y una capa de neuronas de salidas como se muestra en
la Figura 1.4. Las relaciones de conexién entre las neuronas de capas contiguas se definen
a través de los coeficientes de pesos, como por ejemplo los coeficientes v;; y wjy, los cuales
definen el comportamiento de la red neuronal y sus respectivos valores son obtenidos durante
la etapa de entrenamiento del modelo a partir de los datos disponibles. A su vez, cada
neurona de las diferentes capas define un comportamiento entre su entrada y salida a través
de una funcién de activacion, fi(m;) de correspondencia no lineal, donde las mas usadas son
las funciones sigmoideas y gaussianas. A partir de la estructura descrita, es posible definir
una relacion matemética entre las variables de entrada y de salida de la red neuronal, las

cuales se definen a través de las ecuaciones (1.5), (1.6) y (1.7).

Considerando la estructura base de una red neuronal su entrenamiento se plantea como un
problema de optimizacion donde se busca minimizar el error existente entre la variable de
salida medida (y1;,y2;) del sistema a modelar y la estimada por la red neuronal (y1;,y2;)
encontrando los valores 6ptimos de los pesos de los coeficientes de conexién entre las
neuronas (v;; y wji) € incluso los valores 6ptimos de las pendientes (a;) y los centros (c;)
correspondientes a las funciones de activacion (f;), que se pueden definir por las ecuaciones
(1.8), (1.9) 0 (1.10), para cada una de las neuronas de la capa intermedia. El planteamiento
matematico, de lo anteriormente mencionado, se muestra en la Figura 1.5, donde se
considera el método de la gradiente descendente para la obtencion de los valores de v;; y
wj, que minimicen la funcion de costo J definida como el error cuadratico entre las salidas

calculadas por el modelo (y1;,y2;) y las salidas deseadas (y1;,y2;). El algoritmo a utilizar

. . . aj a] a] @
para el calculo de las derivadas parciales (—] _9J_oJ 9J.

20 9w3r 94, acj) de la funcion de costo J respecto a

cada uno de los parametros (v;;, w;;, a; ¥ ¢;) dependera del tipo de estructura de la red

neuronal seleccionada para modelar el sistema como se presentara mas adelante.



Figura 1.4. Estructura y ecuaciones basicas de una red neuronal
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Figura 1.5. Planteamiento matematico para el entrenamiento de la red neuronal



Dentro del modelamiento de sistemas usando redes neuronales se puede considerar dos
grandes tipos de estructuras la red neuronal recurrente (o dinamica) y la red neuronal estética
(o directa), donde la diferencia principal entre las dos estructuras es la presencia o ausencia
de realimentacion a la salida del modelo de la red neuronal hacia su entrada respectivamente
como se muestra en la Figura 1.6. Para el caso de la red neuronal recurrente si se considera
en su estructura la realimentacion, en cambio para la red neuronal estatica no se considera
realimentacion (Daekyum K., et al, 2021). Las ecuaciones generales que describen el
comportamiento mencionado para cada tipo de estructura de red neuronal se muestran en el

lado derecho de la Figura 1.6.

Figura 1.6. Comparacién entre la estructura de una red neuronal estatica y recurrente

En el caso de la red neuronal estéatica, debe considerarse la creacion de una dindmica artificial
gue permita modelar al sistema dindmico; para ello es posible incorporar tanto las entradas
(u) como las salidas (y) del sistema actuales (ug,yx) Y pasadas
(Up—q1 - Uk—m-1,Yk—1 - Yk—n—1), CUya representacion se muestra en la Figura 1.7. Debido a la

naturaleza estética de la red neuronal, en la etapa de entrenamiento se utiliza el algoritmo de

9]
Bw]'k

. . . , 0 .
retropropagacion de errores para el calculo de las derivadas parciales (;]”, ) de la funcion
3]

de costo J, donde las ecuaciones a considerar se muestran en el lado derecho de la Figura
1.7 (Werbos P.,1974). En las ecuaciones, é; ...&,, representan los errores retropropagados
correspondientes a las neuronas de la capa intermedia, e representa el error retropropagado
correspondiente a la neurona de la capa de salida y f'(m,)...f'(m,,) representan las

derivadas de las funciones de activacién de las neuronas de la capa intermedia.
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Figura 1.7. Red neuronal estética y algoritmo de propagacion de errores

En el caso de la red neuronal dinamica, debe considerarse el efecto de la realimentacion de
la salida de la red neuronal hacia su entrada, para una comprension clara de ello se realiza
el despliegue temporal de la red neuronal representado en la Figura 1.8, donde la entrada de
la red neuronal de la etapa siguiente corresponde a la salida de la red de la etapa anterior;
por ejemplo, y, entre la etapa 1y la etapa 2. Para el célculo de las derivadas parciales de la
funcion de costo ] respecto a los coeficientes de conexion v;; y wjy, se requiere obtener las

9y,
owij

derivadas parciales de las salidas correspondiente a cada etapa; por ejemplo, en la etapa

ly % en la etapa 2 como se muestran en la parte inferior de la Figura 1.8. Se puede notar
ij

gue numéricamente la derivada parcial de las salidas de la red neuronal en cada etapa
respecto a los coeficientes de los pesos depende no solamente de la derivada parcial en su
correspondiente etapa sino también de las derivadas parciales de las etapas anteriores, esto
debido a la dependencia temporal en el comportamiento de la red neuronal dinamica. Para el
entrenamiento de la red neuronal, se tiene como primera alternativa el uso del algoritmo de
retropropagacién de errores a través del tiempo (Back Propagation Through Time - BPTT por
sus siglas en inglés) y como segunda alternativa el algoritmo de retropropagacion dinamica
(Dynamic Back Propagation - DBP por sus siglas en inglés), siendo este ultimo algoritmo mas
eficiente en memoria al ser naturaleza recursiva respecto al primer algoritmo (Jin, Y. et al,
1993). El resultado del algoritmo DBP recursivo se muestra en la Figura 1.8, donde el calculo

0Vk+1
ow

de la derivada parcial total ( ) se requiere el calculo derivada parcial en la etapa actual,

11



OVE+1

p la derivada parcial total de la etapa anterior, %, y la gradiente de la salida de la red

neuronal respecto a la salida de la etapa anterior, —g;“ .
k

RED NEURONAL RECURRENTE - DESPLIEGUE TEMPORAL
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ii) ALGORITMO DBP:

Figura 1.8. Estructura y despliegue temporal de la red neuronal dinamica y algoritmo
dindmico de retropropagacion

1.5. Técnicas de control

Existen diversas técnicas que se aplican para controlar la posicion y orientacion de un
actuador blando accionado neumaticamente, dentro de las cuéles el disefio del controlador
puede estar basado en el modelo del sistema o por el contrario no ser considerado. Ademas,
como parte de la estrategia de control es posible considerar un lazo de control interno de
presion o flujo neumatico de las camaras internas del actuador y un lazo de control externo

de posicion u orientacién del cuerpo del actuador blando.

A pesar de la complejidad del modelado de los actuadores blandos, debido a la presencia de
no linealidades originadas por el material hiperelastico utilizado en su fabricacién y el
mecanismo de accionamiento neumatico, se han propuesto controladores bajo el enfoque
convencional de disefio basado en el modelo matematico del sistema. Por ejemplo, la técnica
de control de modelado de energia basado en el modelo dinamico de eslabones rigidos

(Franco, E. et al, 2021) y la técnica de control de linealizacién exacta basado en el modelo de
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curvatura constante y masas concentradas (Falkenhahn, V. et al, 2017). Sin embargo, los
modelos tedricos mencionados requieren un alto computo y presentan una baja precision lo

gue dificulta el adecuado disefio del controlador.

Teniendo en cuenta los inconvenientes presentados en el disefio de controladores basados
en un modelo analitico, se han propuesto algoritmos de control cuyo disefio no estdn basado
en el modelo del sistema. Por ejemplo, el controlador PID, donde la sintonizacion de sus
respectivos pardmetros se realiza manualmente utilizando el método de Ziegler — Nichols o
de manera automatica utilizando el algoritmo de descenso de coordenadas (Khan, A. et al,
2020). A parte del controlador PID clasico, se ha utilizado variantes como el PID con ganancia
programada y el PID difuso, lo cual permite mejorar el desempefo del controlador adaptando
Sus respectivos parametros con respecto a las posiciones deseadas. Sin embargo, el disefio
de estos controladores al no estar basado en el modelo del sistema resulta dificil analizar su

estabilidad y garantizar su convergencia.

Considerando las limitaciones de las dos propuestas anteriores, la alternativa del disefio del
controlador basado en un modelo experimental se presenta como una solucion bastante
atractiva, en el cual el modelo es obtenido a partir de la medicion de un conjunto de datos que
describan el comportamiento de la dinamica del sistema. Diferentes técnicas de control estan
basadas en el modelo empirico de segundo orden de parametros concentrados y sus
respectivas variantes, que se describen a continuacién. La versiébn mas bésica considera un
modelo lineal de segundo orden, a partir cual se disefia un controlador de regimenes
deslizantes (Skorina, E. et al., 2015). Con el objetivo de superar el modelado de las no
linealidades del sistema, la cual no es considerada en el método de control anterior se
plantean dos enfoques. El primer enfoque sintetiza las no linealidades considerando un rango
de incertidumbres en los parametros del modelo; a partir de ello, se disefia un controlador
robusto utilizando el método backstepping (Wang, T. et al., 2018). Un segundo enfoque
consiste en representar las no linealidades como perturbacion del modelo, a partir del cual se
disefia el controlador usando la técnica de regimenes deslizantes (Khan, AH. et al., 2020).
Los controladores basados en los modelos empiricos descritos permiten analizar la
estabilidad del sistema y garantizar su convergencia bajo las condiciones de disefio. Para
considerar adicionalmente las incertidumbres del modelado y ampliar el alcance de operacion
del sistema, las cuales no son tomadas en cuenta en los métodos anteriores, se ha disefiado
un controlador robusto adaptativo basado en el modelo lineal de segundo orden con
incertidumbres en sus parametros (Chen, C. et al., 2020). Asi mismo, una version mejorada
del método anterior consiste en utilizar en el disefio del controlador un modelo no lineal de

segundo orden, donde sus respectivos parametros son dependientes de la posicion del

13



sistema. Las técnicas de control presentadas basadas en el modelo de segundo orden, en
general, presentan la limitacién que estan aplicadas a sistemas del tipo una entrada y una

salida.

Otra técnica propone como estructura del controlador una red neuronal, la cual es entrenada
utilizando el modelo del sistema. En la etapa de entrenamiento, se obtienen los parametros
de la red neuronal; por ejemplo, los pesos de conexion entre las capas de neuronas de
entrada, salida e intermedia y los coeficientes de las funciones de activacion (Centurelli, A.,
et al, 2022). Esta técnica si permite controlar un sistema con mdltiples entradas y salidas.
Debido a que las redes neuronales vienen siendo utilizado en diferentes campos de la
ingenieria, en el presente trabajo se realiza un estudio de aplicacion en la roboética blanda. A
continuacién, se presenta una descripcién preliminar de algunos conceptos fundamentales
respecto a esta técnica de control. El entrenamiento del controlador se puede plantear bajo
un enfoque estatico o dinamico, donde el objetivo en ambos casos es lograr que el sistema
integrado (controlador mas modelo) alcance el comportamiento deseado. En un
entrenamiento estatico se considera al controlador méas el modelo del sistema en lazo abierto,
en cambio en un entrenamiento dindmico se considera al controlador mas el modelo del

sistema en lazo cerrado, lo dos enfoques descritos se representa en la Figura 1.9.

Figura 1.9. Entrenamiento del controlador bajo el enfoque estéatico y dinamico

El controlador obtenido bajo un enfoque de entrenamiento dinamico posee mejores

prestaciones, ya que permite considerar la dinamica del sistema en lazo cerrado, asi como el
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control de sistema inestables; en cambio, el entrenamiento estatico no considera la
realimentacion del sistema y no es posible estabilizar sistemas inestables. Para ambos tipos
de entrenamiento, se busca minimizar la funcion de costo J definida como la suma de los
errores cuadraticos entre la salida del modelo en lazo cerrado y, ., con la salida deseada

Yr+1 Mas el esfuerzo de control u;, como se muestra en la ecuacion (1.11).

1
= 2 2 k41 — 3’k+1)TQ(J’k+1 — Yi+1) u%Ruk - (1.11)

Donde:
y;c<+1 = Am)’k

Respecto al célculo de las derivadas parciales de la funcién costo = y para determinar las

matrices optimas de conexion v y w de la red neuronal, en el caso del entrenamiento estatico

J’k+1 a3/k+1

se requiere el calculo de las derivadas simples ——y ——= T , donde se hace uso del algoritmo

de retropropagacion de errores; en el caso del entrenamiento dinamico se requiere el calculo

ayk+1 a3/k+1

de las derivadas totales = Y 5 , donde hace uso del algoritmo de retropropagacion

dinamica. Los resultados de los algoritmos para cada enfoque de entrenamiento se muestran

en la Figura 1.10.

Figura 1.10. Algoritmos de entrenamiento estatico y dinamico del controlador. Fuente:

Propia.
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Respecto a la estrategia de entrenamiento del controlador, debe considerarse un aprendizaje
incremental, el cual consiste en ir seleccionado de manera progresiva posiciones iniciales

cada mas alejadas a la posicion deseada.

1.6. Objetivo general y especificos
En la presente seccion se listan el objetivo general y los objetivos especificos del presente

trabajo, los cuales seran considerados durante el desarrollo de la presente tesis.

Objetivo general
Desarrollar un controlador de posicion avanzado para un endoscopio blando empleado en
cirugia laparoscoépica para facilitar al cirujano la manipulacion del instrumento al interior del

paciente.

Objetivos especificos
Para alcanzar el objetivo es necesario realizar las siguientes actividades de investigacion y
desarrollo:
- Realizar el estudio del proceso y las tecnologias actuales en la cirugia laparoscépica
asistido por endoscopio blando.
- Entender y describir el modelo que representa la cineméatica/dindmica del endoscopio
blando para el disefio del controlador.
- Validar el desempefio del modelo del endoscopio blando a través de simulaciones.
- Disenar el controlador de posicion avanzado del endoscopio blando.
- Validar el desempefio del controlador de posicion disefiado a través de simulaciones
considerando sus condiciones de operacion.
- Analizar resultados y proponer mejoras a partir de los resultados obtenidos de la

investigacion.
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Capitulo Il: CARACTERISTICAS DEL ENDOSCOPIO BLANDO

2.1. Introduccién

En el presente capitulo, se exponen las caracteristicas técnicas relacionadas al cuerpo del
endoscopio blando, el cual es el sistema bajo estudio en el presente trabajo. En ese sentido,
para lograr una correcta comprension, se empieza con la descripcion de los criterios
vinculados al disefio del cuerpo del endoscopio, asi como el disefio mecanico resultante.
Luego, se describe la propuesta de la instrumentacion para el cuerpo del endoscopio, la cual
es necesaria para la aplicacion experimental de la metodologia de modelamiento y control
mostradas en los capitulos posteriores; ademas, se presentan la arquitectura del sistema, las
especificaciones técnicas de los instrumentos para la medicién, adquisicion, control y
regulacion de las variables de operacion del sistema, asi como su respectivo esquema
neumatico. Finalmente, se realiza la descripcidn de las condiciones necesarias vinculadas al

movimiento del cuerpo del endoscopio.

2.2. Criterios de disefio mecénico del cuerpo del endoscopio

La forma general de un endoscopio blando consiste en un cuerpo cilindrico con camaras y
cavidades internas adicionales, las cuales son utilizadas tanto para el accionamiento interno
del cuerpo del endoscopio y la instalacion de uno o mas componentes de tamafio reducido
como una camara o herramienta de corte, una representacion de lo mencionado se muestra

en el lado derecho de la Figura 2.1.

Figura 2.1. Cuerpo de endoscopio blando. Fuente: Adaptado de (Gerboni G., et al, 2015)
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Debido a que la ubicaciéon de trabajo del endoscopio en la cirugia laparoscépica es en el
interior del vientre del paciente, la caracteristica de su entorno de operacién es no
estructurado (dinamico o cambiante), siendo muy importante en ese sentido que el cuerpo
del endoscopio posea la capacidad de tener un desplazamiento omnidireccional y asegurar
una completa cobertura en diferentes zonas del cuerpo, como se muestra en lado izquierdo
de la Figura 2.1. Lo anterior esta relacionado con las siguientes especificaciones de disefio:
limitacion de la deformacion radial del cuerpo del endoscopio, nimero de camaras internas
para el accionamiento interno y el disefio volumétrico de las correspondientes camaras

internas, las cuales seran detalladas a continuacion (Lenssen J., et al, 2019).

El cuerpo del manipulador al estar fabricado de un material hiperelastico y al ser accionado
neumaticamente de manera interna a traves de sus camaras sufre deformaciones en
diferentes direcciones espaciales; sin embargo, funcionalmente se requiere limitar las
camaras solamente a deformaciones longitudinales y restringir todo tipo de deformacién
radial. Lo anterior permite tener la capacidad de controlar el movimiento de flexion vy
longitudinal del cuerpo del endoscopio y con ello alcanzar diferentes posiciones en el efector
final del cuerpo regulando las presiones en las camaras internas del sistema hasta alcanzar
una determinada posicion espacial. Para lograr ello, existe la posibilidad de cubrir de manera
interna y/o externa el cuerpo del endoscopio con un material de mayor modulo de elasticidad
como por ejemplo una tela, fibra, hilo o malla metdlica. Respecto a la ubicacion del
recubrimiento, se puede considerar en el disefio realizarlo alrededor de la superficie cilindrica
externa del cuerpo del endoscopio y/o en la superficie interna de cada una de sus respectivas

camaras.

Figura 2.2. Deformacién radial del endoscopio: Adaptado de (Gerboni G., et al, 2015)
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La Figura 2.2 muestra una comparacion del efecto de la presencia y ausencia de
recubrimiento externo en el cuerpo del endoscopio respecto a la deformacién radial, la cual

no es deseada por las razones anteriormente detalladas.

Normalmente, por un tema de seguridad durante la operacién del endoscopio el rango
promedio de operacion de la presion neumatica en cada una de camaras internas esta entre
0 a 2 bar; ademas, las dimensiones externas tipicas promedios del cuerpo cilindrico presentan
un diametro y longitud de 12 mm y 50 mm respectivamente. Bajo las restricciones anteriores,
la distribucién, el numero, el tamafio y la forma de la seccion de cada una de las camaras
internas debe permitir cubrir todo el rango de posiciones de trabajo del efector final del
endoscopio. La distribucién mas comun es la radial, donde las camaras se ubican de forma
concéntrica alrededor del centro geométrico de la seccién del endoscopio. Para alcanzar no
solamente movimientos en el plano para el efector final, sino en todo el espacio de trabajo
(omnidireccional) es necesario definir al menos tres camaras internas en el cuerpo del
endoscopio. Un nimero de tres o cuatro camaras son valores cominmente usados, debido a
gue tener una mayor cantidad de camaras significa ocupar un mayor espacio volumétrico y
con ello reducir el espacio para la ubicacion de otros dispositivos como una camara u otro
instrumento. Respecto al tamafio de la seccién, un mayor tamafio permite reducir el rango de
presion de trabajo a costa de una reduccion en el espacio volumétrico disponible en el cuerpo
del endoscopio y viceversa. Respecto a la forma de la seccién, es tipico definir la forma de
media luna o mitad de circunferencia, lo cual permite una deformacién homogénea de las
camaras cuando se encuentran presurizadas (Elsayed Y., et al, 2014). La Figura 2.3 muestra
una comparativa respecto a los criterios mencionados entre un disefio de seccion con tres 'y
cuatro camaras internas. En la imagen (A), se muestra una seccidn con tres camaras internas
sin presurizar y en laimagen (B) presurizada; de la misma manera, se muestra los escenarios
correspondientes para una seccién con cuatro cadmaras en las imagenes (C) y (D). Los
vectores 17 y 7,, mostrados en la Figura 2.3, representan la direccion de las fuerzas
resultantes correspondientes a las camaras neumaticas presurizadas. A continuacion, se
analiza el efecto del disefio en el movimiento de flexion del cuerpo endoscépico considerando
dos camaras presurizadas en simultaneo. El resultado se muestra en las imagenes (B) y (D),
donde se muestra el vector de fuerza de flexién resultante (17+7,) en la seccién, donde se
observa que la magnitud es mayor en una configuracién de cuatro camaras, debido a la propia
distribucion radial de los centros geométricos de las camaras. Como resultado de ello, se
obtiene una mayor longitud de deformacion y angulo de flexion en una configuracion de cuatro
camaras considerando una misma cantidad de camaras activas y una misma presion. Lo
anterior, permite considerar la eleccion de la cantidad de cdmaras en funcion al rango de

deformacioén requerido por el cuerpo del endoscopio dentro de su entorno de operacion.
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El disefio volumétrico de las camaras internas es otro parametro a tomar en consideracion,
ya que permite optimizar el espacio volumétrico, asi como ajustar el rango de deformacién en
el cuerpo del endoscopio. Dentro de este criterio, se define la longitud, asi como el perfil de
la seccién a lo largo del eje de cada camara interna del endoscopio. La reduccién del espacio
volumétrico en cada cdmara de accionamiento permite tener mayor disponibilidad de espacio
para agregar componentes adicionales, asi como aumentar la rigidez del sistema y en
consecuencia reducir su rango de deformacion y movimiento en el efector final. Normalmente,
el disefio de la seccidn es de area constante; sin embargo, se podria proponer y ajustar lo
anterior de acuerdo al requerimiento de la aplicacion. En la Figura 2.4, se puede observar tres
propuestas de disefio volumétrico de las camaras internas del endoscopio, de seccidn

uniforme (A), de perfil parabdlico (B) y seccién constante por tramos (C).

Figura 2.3. Comparativa del disefio de la seccién del cuerpo del endoscopio de tres y cuatro

camaras. Fuente: (Fras J., et al., 2015)

(R) (B) (c)

Figura 2.4. Propuestas de disefio volumétrico en el cuerpo de un endoscopio con cuatro

camaras internas. Fuente: (Lenssen J., et al., 2019)
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2.2. Disefio mecéanico

El disefio mecénico del cuerpo del endoscopio blando (Connolly F., et al, 2016), mostrado en
la Figura 2.5., se define considerando los criterios de disefio descritos en la seccion anterior.
Las partes principales del cuerpo son el cuerpo medio (1), la base (2) y la tapa (3). Todo el
cuerpo cilindrico posee un diametro de 10 mm y una longitud de 60 mm. A lo largo de todo el
eje del endoscopio, presenta un agujero de 2.5 mm de diametro, donde se puede alojar un
pequefio dispositivo como una camara, un sensor de flexién o alguna otra herramienta en
particular. El cuerpo medio del endoscopio presenta cuatro camaras con seccién transversal
uniforme de media circunferencia con un didmetro de 2 mm. El material utilizado para la

fabricacién del cuerpo es el caucho Ecoflex 00-50.

Figura 2.5. Disefilo mecanico del cuerpo del endoscopio blando

2.3. Instrumentacion

En la presente seccidn, se presenta la propuesta de la instrumentacion para el cuerpo del
endoscopio blando, en la cual se describen las caracteristicas técnicas principales de los
sensores, actuadores y tarjetas electronicas que pueden ser consideradas para su
implementacién. Esta propuesta es compatible con la metodologia para la obtencion del
modelo y el disefio del controlador que se presentaran en los capitulos 3y 4. En la Figura 2.6,
se observa el cuerpo del endoscopio blando y la instrumentacion necesaria para el control de

posicién. En el efector final del cuerpo para medir su posicion, se instala un sensor magnético
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(6), el cual funciona en conjunto con un médulo generador de campo magnético y médulo de
procesamiento y adquisicion de datos (7) ubicados al entorno del cuerpo del endoscopio. El
cuerpo es accionado neumaticamente a través de la deformacion de sus cuatro cdmaras
internas, donde cada linea de aire es medida por un sensor de presion (3) y regulada por una
electrovalvula proporcional (5). Las variables medidas son leidas por una tarjeta electronica
programable Arduino Due (1), donde se procesan y obtienen las sefiales de control para las
electrovalvulas proporcionales. Es necesario contar con una etapa de potencia (2) para la

conexion entre la placa Arduino Due y las electrovalvulas.

Figura 2.6 Arquitectura del prototipo de endoscopio blando

A continuacion, se describen las caracteristicas técnicas mas importantes de los
componentes anteriormente mencionados.

El sistema de medicion de posicion del efector final permite obtener sus respectivas
coordenadas de posicion (X, y). El principio de medicion se basa en la lectura y andlisis de las
corrientes inducidas en el sensor magnético, instalado en el cuerpo del endoscopio, al
desplazarse dentro un volumen de campo magnético. Para ello, el sistema cuenta con tres
modulos (generador de campo magnético, adquisicibn de sefales y procesamiento), los
cuales se muestran en la Figura 2.7; asi como, las especificaciones técnicas principales del
sistema.
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Parametro Valor

Sensor DOF (Grados
de libertad)

506

NUmero maximo de
16 (5 DOF) / 8 (6 DOF)

sensores
Frecuencia de medicion 40 Hz
Dimension / 20 x 200 x 70 mm /
Peso 3.2 kg
Error Maximo RMS 1.20mm /0.7 °

Figura 2.7. Especificaciones técnicas principales del sistema de medicion de posicién

El sensor de presion permite la medicion de la presion neumética absoluta en cada una de
las camaras internas del endoscopio. Sus principales especificaciones técnicas se muestran
en la Figura 2.8. La relacion es lineal entre la presion medida por el sensor con la sefial

analdgica de voltaje del sensor dentro de su rango de operacion.

Parametro Valor

Voltaje de alimentacion (Vss) 3.0 - 3.63vDC

Tipo de presién Absoluta
Rango de presion 0-1.6 bar

Tipo de salida Analdgica
Rango de salida 0-Vss

Figura 2.8. Especificaciones técnicas principales del sensor de presion

Respecto a la tarjeta electrénica programable Arduino Due, se muestran sus principales
caracteristicas técnicas en la Figura 2.9. Las sefiales del sistema de medicion de posicion y
el sensor de presion son leidas directamente por el Arduino Due. Por otro lado, sera necesario

considerar una etapa de potencia para controlar y regular el voltaje en los solenoides
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proporcional de las electrovalvulas, debido a que la corriente de operacion maxima de los

pines digitales del Arduino Due no debe superar corriente promedio maxima de 5 mA.

Parametro Valor
Microcontrolador Atmel SAM3XBE
ARM Cortex-M3
Memoria Flash/SRAM 512 KB/96KB
Velocidad de reloj 84 MHz
Voltaje de pines E/S 3.3V
N° de pines PWM 12
N° de entradas analdgicas 12
N° de puertos SPI 2

Figura 2.9. Especificaciones técnicas de la placa electrénica Arduino Due

Cada de una las electrovéalvulas reguladoras de presion, cuyas especificaciones técnicas se
muestran en la Figura 2.10, permiten variar la presidbn neumatica de cada una de las camaras
neumaticas internas del endoscopio dentro de un rango de presion de 0 a 2 bar, con lo cual
se puede obtener diferentes deformaciones funcionales y movimientos del cuerpo del

endoscopio blando.

Parametro Valor
Cuerpo de valvula 3 vias proporcional
Rango de presion de entrada 0-11 bar
Rango de presion de salida 0.01 - 2 bar
Rango de voltaje de referencia 0-5v
Rango de voltaje de alimentacion 19-29v
Méaximo consumo de potencia 1w

Figura 2.10. Especificaciones técnicas principales de la electrovalvula proporcional

reguladora de presion
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La etapa de potencia esta basada en cuatro transistores MOSFET para cada respectiva
electrovalvula. En el encapsulado TD9944, esta integrado dos transistores, cuyas
caracteristicas técnicas se muestran en la Figura 2.11. Cabe resaltar que estos transistores

son compatibles con las salidas digitales del controlador Arduino Due.

Parametro Valor
Voltaje de control (Ves(th) 06-2V
Corriente maxima (Ipon)) 19A
Voltaje maximo (Vos(orr) 240V
Temperatura de operacién -55°C — 150°C

Figura 2.11. Especificaciones técnicas de los transistores MOSFET

2.4. Disefio neumaético

El disefio del circuito neumatico y sus componentes principales del cuerpo del endoscopio se
presenta en la Figura 2.12. Para cada camara interna (CNx), podemos observar una linea
neumatica independiente, cuya presion es medida y controlada por sus respectivos sensores
de presion (SPx) y electrovalvula proporcional (EVPX). El rango de operacion de la presion

para cada camara interna se encuentra desde 0 a 2 bar.

2.5. Condiciones del movimiento omnidireccional del cuerpo del endoscopio

En la presente seccion, se describen las condiciones para el movimiento del cuerpo del
endoscopio blando dentro de su rango de operacion. Como se muestra en lado izquierdo de
la Figura 2.13, la posicion de referencia fija del sistema de coordenadas XYZ se ubica en el
efector final del cuerpo del endoscopio sin deformar; asi mismo, hacia el lado derecho, se
muestra una vista en seccion del plano XY donde se pueden observar las secciones
semicirculares correspondiente a las cuatro camaras internas del cuerpo. La identificacion de
las cdmaras del cuerpo se realiza de acuerdo a su ubicacion en el plano XY, donde se definen
la cAmara x + (eje x positivo), cdmara x — (eje x negativo), camara y + (eje y positivo) y la
camara y — (eje y negativo). Debido a que cada cdmara puede ser presurizada de manera
independiente, se definen las siguientes presiones px + (presién en la camara x +), px —
(presion en la cdmara x —), py + (presion en la camara y +) y py — (presion en la camara
y —). Para desplazar el cuerpo del endoscopio hacia cualquiera de los cuatros cuadrantes del

plano XY, se presurizan las cAmaras internas en combinaciones de pares.
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Figura 2.12. Diagrama neumatico del endoscopio blando

Se tiene cuatro combinaciones posibles para la presurizacion de las camaras internas del
endoscopio, las cuales se muestran en la Figura 2.14. Por ejemplo, en la parte (A) se activan
las presiones px + y py + generando un desplazamiento del cuerpo hacia el tercer cuadrante
del plano XY, en la parte (B) se activan las presiones px + y py — generando un
desplazamiento hacia el segundo cuadrante, en la parte (C) se activan las presiones px — y
py + generando un desplazamiento hacia el cuarto cuadrante y en la parte (D), se activan las
presiones px — y py — generando un desplazamiento hacia el primer cuadrante. Con ello, es
posible controlar cualquier posicion (x, y) del cuerpo del endoscopio. Bajo estas condiciones
de movimiento, se desarrolla el modelamiento de la dindmica del sistema y el disefio del

controlador de posicién en los capitulos 3 y 4 respectivamente.
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Figura 2.13. Coordenadas de referencia del cuerpo del endoscopio

Figura 2.14. Condiciones para el movimiento omnidireccional del cuerpo
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Capitulo lll: MODELAMIENTO DEL ENDOSCOPIO BLANDO

En el presente capitulo, se desarrolla la metodologia para la obtencion del modelo de la
dinamica del cuerpo del endoscopio blando basado en una estructura de red neuronal con
realimentacion. El capitulo inicia con la descripcidn de las caracteristicas de la estructura de
red neuronal que se utiliza para modelar la dinamica del sistema. Luego, se muestran las
consideraciones tomadas en cuenta para la generacién de los datos de entrenamiento de la
red neuronal. A continuacion, se describe el algoritmo de entrenamiento de la red neuronal,
asi como los aspectos relevantes relacionados a su correspondiente implementacién.
Posteriormente, se presentan los resultados del entrenamiento de la red neuronal y los
indicadores de confiabilidad del modelo obtenido. Finalmente, se muestran los datos

generados para la etapa de validacion de la red neuronal, asi como los resultados obtenidos.

3.1. Estructura de lared neuronal

La estructura considerada para el modelamiento de sistema es una red neuronal recurrente
con retroalimentacion a la salida como se muestra en la Figura 3.1. La capa de entrada de la
red neuronal presenta seis neuronas de entrada, la capa intermedia 3 neuronas y la capa de
salida 2 neuronas. La funcion de activacion f correspondiente a las neuronas de la capa de
entrada y salida es lineal y la correspondiente a la capa intermedia es no lineal (funcion
sigmoidea). La capa de entrada esta formada por las neuronas correspondientes a las
presiones u, de las cuatro cAmaras del cuerpo mas las neuronas correspondientes a las
coordenadas x, e y, de la posicion cartesiana r, del efector final, las cuales son
retroalimentadas desde la capa de salida de la red neuronal. La capa de salida esta formada
por neuronas correspondientes a las coordenadas x;.; € V4, de la posicién cartesiana ry, ;.
Las conexiones entre las neuronas de la capa de entrada e intermedia es a través de los
coeficientes vl?’j y las conexiones entre la capa intermedia y la capa de salida son a través de
los coeficientes wl.’j.. Por ello, la estructura del modelo estd formada por una matriz de
coeficientes vP de tamafio 6x3 y una matriz de coeficientes w? de tamafio 3x2, los cuales se
muestran en las ecuaciones (3.1) y (3.2) respectivamente. El vector de entradas mP para las
neuronas de la capa intermedia se obtiene por la multiplicacion del vector de entradas [r;, uy]
con la matriz de coeficientes vP como se muestra en la ecuacién (3.3). El vector de salidas
nP para las neuronas de la capa intermedia se obtiene a partir de la ecuacion (3.4) donde
f(mf),vl‘ = 1,2 y 3 corresponde a la funcién sigmoidea aplicada a cada elemento del vector
mP. Finalmente, el vector de salidas r, se obtiene de la multiplicacion del vector n? con la

matriz de coeficientes wP como se muestra en la ecuacion (3.5). El conjunto de ecuaciones
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anteriormente mencionadas describe las relaciones entrada - salida del modelo del sistema

entre cada instante de tiempo t; Y ty4q-

Presion en camaras internas:
u, = [ul, u2p u3dp udg]”
Donde:
l=x+2=y+,3=x—,4=y—
Posicion efector final:
ne =Xk Yi]T
Coeficientes de conexion:

p p
vij Wi'
Donde:

i: neurona de partida i
j: neurona de llegada j
Entrada de neurona intermedia:

my
Salida de neurona intermedia:
p
n;
Funcion de activacion neurona
intermedia
p
f(mi )
Figura 3.1. Estructura de la red neuronal del modelo
- D p P -
Vi1 Vi2 Vi3
p p p
Va1 Vo Vp3 p p
p p p Wi Wi
V31 V3 VUsz D )
vP=1 5 5 o @l wP=lwy wy,| ... (32)
Vg1 Vap Vg3 WP WP
p p p 31 32
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p p p
V61 Ve2 Ve3-
P — (2T x i _ p p NG
mP = (WP)! X ingeq... (3.3) nP = [fm?) fmd) fmd] ... (3.4)
Donde: Donde:
Npeq = Xk Yk ulp u2p u3y udy]” . 2
P=[mP m? p]T f(m7) = 71
m° =|[m; m, m; 1+e ™

Tee1 = WP)T xnP... (3.5)
Donde:

Tie1 = [Xk+1 Ye+1  Zr+1]T
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3.2. Generacion de datos de entrenamiento

Para el entrenamiento de la red neuronal, al no disponer de datos experimentales, se utiliza
el software de simulacion Abaqus CAE, donde se modela solamente el cuerpo del endoscopio
considerando el disefio mecanico presentado en el capitulo anterior. Los datos de
entrenamiento, la presion en las camaras internas y la posicién del efector final, son
registrados durante un tiempo de simulacién de 27.8 segundos teniendo en cuenta las
condiciones necesarias para el movimiento omnidireccional del endoscopio que se
describieron en el capitulo anterior. La planificacion de la secuencia de presurizacion de las
camaras internas del cuerpo del endoscopio se divide en cuatro etapas con un tiempo de

duracién de 6.8 segundos como se representa en la Figura 3.2.

Figura 3.2. Planificacion de las presiones para la obtencion de datos de entrenamiento

En la primera etapa, se activa la camara x + e y +; en la segunda etapa, se activa la cAmara
x + e y —; en la tercera etapa, se activa la camara x — e y +; y en la cuarta etapa, se activa
la cdmara x — e y—. La configuracion de la simulacion en Abaqus CAE se realiza
considerando la secuencia de activacién de las cAmaras internas anteriormente descritas y
un periodo de computo fijo de 1 ms generando 27800 datos durante el tiempo total de

simulacion.

El patron de las presiones que se considera en cada una de las cuatro etapas de activacion
se muestra en la Figura 3.3 para la cAmara x (linea azul) y la camara y (linea roja). Se puede
observar que el patron de las sefiales de presion es trapezoidal con un rango de amplitud de
0 a 0.3 bary un periodo de 0.6 segundos. Cabe resaltar que debido a las restricciones propias

del modelo digital y el software que se dispone no es posible aumentar la amplitud de la
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presion ni tampoco hacer uso de un patrén de sefial completamente cuadrado. También, se
puede notar que las sefiales de presion tanto para la cAmara x y la camara y no se traslapan
entre si, debido a que se consideran diferentes tiempos de duracion para la rampa de subida,
en alta y la rampa de bajada para cada patron trapezoidal de las presiones tanto en x como

en y. Los valores de los tiempos anteriormente mencionados se muestran en la Tabla 3.1.

Figura 3.3. Patrén de las presiones por etapa en la camara x e y

Tabla 3.1. Tiempo de subida, en alta y baja para los patrones trapezoidales

Tiempo Valor 1 Valor 2 Valor 3 Valor 4
De subida (s) 0.10 0.15 0.20 0.25

En alta (s) 0.40 0.30 0.20 0.10
De bajada (s) 0.10 0.15 0.20 0.25

A partir de la secuencia de presiones de entrada descritas, se obtiene como respuesta o
salida del sistema sus respectivas posiciones del efector final mostradas en la Figura 3.4,

donde las coordenadas x;, se muestran en linea de color azul y las coordenadas y, se
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muestran en linea de color rojo. Se puede observar que tanto para las coordenadas x; e y;
su rango de operacién se encuentra desde -30 mm hasta 30 mm. De igual manera, se
obtienen 27800 datos para cada una de las coordenadas cartesianas. El codigo utilizado en
Matlab para la generacién de los datos de entrenamiento se muestra en el Anexo 01

correspondiente al presente documento.

Figura 3.4. Datos de las posiciones cartesianas del efector final para entrenamiento

3.3. Algoritmo de entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo basado en redes neuronales se utiliza el algoritmo DBP
(Narendra K., et al, 1990). El objetivo del proceso de entrenamiento es encontrar los valores
6ptimos de los coeficientes de conexion v;; entre las neuronas de la capa de entrada e
intermedia y los coeficientes w;; entre las neuronas de la capa intermedia y de salida. Para
ello, es necesario minimizar la funcion de costo J mostrada en la ecuacion (3.5), la cual es
definida como la suma de los errores cuadraticos entre las posiciones cartesianas medidas
e Y las posiciones cartesianas estimadas r;, por la red neuronal correspondientes al efector

final del cuerpo del endoscopio. Como optimizador se utiliza el método del gradiente
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descendente mostrado en la ecuacion (3.6) y (3.7), donde n es la tasa de aprendizaje y %
ij
' 37 ,, Ias derivadas parciales totales de la funcién de costo J respecto a cada uno de los

coeficientes de conexion vy, y w).

N
1
J=5 ) =1 G = 1) . (35)
K=1
Donde:

=% Y z]",re =[x vi zil”

aj 9]
P ' 3D
ow avi].

son obtenidas con las ecuaciones (3.8) y (3.9)

respectivamente, las cuales son calculadas para todos los instantes de tiempo t, Vk =

1,...,N. Los vectores de posiciones 1,1, son conocidos y se deben calcular las derivadas

o7
parciales totales 27k pre ,, ,ar’,; usando el algoritmo de retropropagacion dinamica (Dynamic Back
ij

Propagation - DBP por sus siglas en inglés).

aJ 9]
vlpj =vg—naT .(3.6) wl.’;.=w£.—nm .(3.7)
15) lj
— N — — N
aJ v 0T aJ
— = (-7 =5 . (39) —5= Z —rk)T ~(39)
ow, = owy L=

El algoritmo DBP mostrado en las ecuaciones (3.10) y (3.11), debido a su naturaleza

recursiva, es valido entre cada instante de tiempo t, y ty,, Y permite el calculo de las

. . or or : : : ] ]

derivadas parciales totales 2 k41 qonde las derivadas parciales simples Z&tL ki1 |5
awi]. 6vi]. awij 6vij

matriz Jacoblana L se pueden obtener a partir de las ecuaciones de relacion entrada -

salida del modelo del sistema. La ecuacion (3.12) permite obtener la matriz jacobiana %
k

del modelo del sistema y las ecuaciones desde la (3.13) hasta la (3.16) permiten obtener las

OTk+1 OTk41
D D
6wi]. avij

componentes de las derivadas simples donde los términos in,.q4, wP,vP,n; y

’ 14 H
f'(m;’) son conocidos.
El flujo a seguir durante el proceso de entrenamiento del modelo del sistema se muestra en

la Figura 3.5, donde las tareas se han agrupado principalmente en tres procesos:
inicializacion, ejecucion y evaluacion. Las condiciones necesarias para finalizar el proceso de
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entrenamiento consisten en haber superado el nimero méaximo de iteraciones o haber
alcanzado el % de error minimo relativo deseado.

OMr1 Oy | OTyq ary,

= ...(3.10)
awf; aWiz;- ory 6W
or or 01y, .4 0Ty
Tht1 _ k;1 k+1 9Tk . (3.11)
6173 avij ark 617
Donde:
0Xpe+1 [axk+1] [E [axk]
0741 _ awg 0741 _ avg E _ awf; ark _ av
owh || avh || aw) | 9 | av?, ﬁ
awg 6175 OWL’; 6173
a_x’; [a_xz] [0Xk+1  OXp41]
OTkt1 _ W | Oriyq _ 0v;; | 0744 :| 0xx  Oyx
an OYR “ 6175 aﬂ ’ ark layk+1 ayk+1J,
awl.’;. avi’; ox,  0yx

arn
Tkl wP)T x diag (f’(mf’)) X (vp(lz 2,: ))T ..(3.12)
ory,
Oxy p
avp = iNyeaqy X Wy X f'(m]) ... (3.15)
0Xp41 ox k+1
=nVj=1, =0Vj#1..(3.13) ayk
ow], ' 5 avp = iNyeq(iy X Wiy X f'(m]) ... (3.16)
0 0
Terl v =2, 2 vy £ 2..(3.14) Donde:
ow;,
i i N 1-n?
f (mf) -2

El proceso de inicializacion empieza con la carga y normalizacién de los datos de
entrenamiento. La normalizacién consiste en escalar los datos de entrada y salida de
entrenamiento calculando sus valores relativos respecto a los valores maximos de entrada y
salida del grupo de datos de entrenamiento. Luego, se definen las caracteristicas de la
estructura del modelo asignando el nimero de neuronas para la capa de entrada, intermedia
y salida de la red neuronal. Por Ultimo, se ingresan los parametros asociados al entrenamiento

del modelo, donde se considera una tasa de aprendizaje n igual a 0.01, un % de error relativo
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total minimo del 2% y una cantidad méxima de iteraciones de 5000. Bajo estas condiciones

se inicializan las matrices v¢ y w€ previo al comienzo del entrenamiento.

Inicio

¢Se entreno para
todos los datos
de entrenamiento?

Inicializar
entrenamiento del
modelo

Ejecutar
entrenamiento del
controlador

|
Al

Evaluar
entrenamiento del
modelo

Inicializar @
variables de

Se cumple % de error
relativo? o i# de
iteraciones?

entrenamiento

Fin
Figura 3.5. Diagrama de flujo del algoritmo de entrenamiento

El proceso de ejecucién del entrenamiento se basa principalmente en el algoritmo DBP y el
optimizador de gradiente descendente para la obtencion de los valores Optimos de las
matrices de coeficientes vP y wP que permitan minimizar la funcion de costo definida como el
error cuadratico entre la posicion del modelo r, y la posicion deseada r; . Para ello, se
requiere calcular para el conjunto de datos de entrenamiento su respectiva derivada parcial
total de la funcion de costo ] respecto a cada uno de los coeficientes de conexion vf’j y wl.’;.
(afp '3 ,,) las cuales se pueden obtener calculando el error entre las posiciones estimadas y

medidas, ry y 1, respectivamente, y las derivadas parciales totales de la salida estimada r;

aT‘k aT‘k

ow? a7 p) Estas ultimas derivadas son

respecto a los coeficientes de conexién vU y WU (—=
calculadas usando el algoritmo DBP entre cada instante de tiempo t; y t,4+1 asi como las
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OTk+1 OTk+1
D D
awij 6vij

derivadas parciales y la matriz jacobiana %, las cuales son obtenidas a partir de
k

las ecuaciones de relacion entrada y salida de la red neuronal que se mostraron

anteriormente.

INCIALIZAR EJECUTAR EVALUAR
ENTRENAMIENTO DEL ENTRENAMIENTO DEL ENTRENAMIENTO DEL
MODELO MODELO MODELO
=

Inicio
Obtener las
Cargar datos de salidas del modelo
entrenamiento con las Actualizar el % de
ecuaciones error relativo
J, entrada-salida Obtener las
J/ derivadas
) parciales totales
Normalizar datos Obtener las de Ia funcién de
de entrenamiento derivadas costo respecto a Actualizar el # de
parciales simples los coeficientes de iteraciones de
J, y la matriz conexion entrenamiento
jacobiana del
modelo.
Definir estructura
del modelo Jr Actualizar el error Actualizar
Obtener las acumulado matrices de pesos
J’ derivadas Wey v
parciales totales
usando el
Definir parametros algoritmo DBP
de entrenamiento Fin
Fin
Fin

Figura 3.6. Procesos de entrenamiento del modelo del sistema

El proceso de evaluacion consiste en verificar si el porcentaje de error relativo total del modelo
entrenado es menor al porcentaje de error relativo total minimo deseado. En caso esta ultima
condicidn se cumpla, se terminard el entrenamiento caso contrario se continuara hasta que
se cumpla cualquiera de las dos condiciones (el nimero maximo de iteraciones o el
porcentaje de error deseado). Finalmente, al término de cada iteracion se actualizan los
valores de los coeficientes de las matrices vP y wP. Los procesos anteriormente descritos se
muestran en la Figura 3.6. La implementacién del algoritmo de entrenamiento descrito se

muestra en el Anexo 02 correspondiente al presente documento.
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3.4. Resultados del entrenamiento de la red neuronal

En la presente seccién, se muestran los resultados del entrenamiento de la red neuronal que
modela la dinamica del cuerpo del endoscopio; ademas, se define el porcentaje de error
relativo como indicador de confiabilidad del modelo obtenido. En las Figuras 3.7 y 3.8 se
realiza la comparacion entre la posicion deseada r;; (de linea roja) y la posicion estimada por
el modelo r;, (de linea azul). De ambas gréficas, se puede observar una similar tendencia en
el error de prediccion entre las coordenadas xy, Yy x;, y las coordenadas yy, e y;. El error relativo
se define en la ecuacion (3.17), el cual compara para el conjunto de N datos de entrenamiento

el vector de posicion deseados r; y el vector posicion estimado r;, por el modelo.

JZI,Ll(r,: — T~ 70)

error relativo = ...(3.17)

ﬁ:ﬂ”}iz
El comportamiento del porcentaje de error relativo respecto a la cantidad de iteraciones en el
entrenamiento de la red neuronal se muestra en la Figura 3.9, donde se han considerado un
total de 3000 iteraciones. El error relativo total (en linea azul) converge a un valor de 24.50%.
El error relativo respecto a la coordenada x (en linea roja) y a la coordenada y (en linea
amarilla) convergen a los valores de 24.65% y 24.35% respectivamente. Con ello se cuantifica
la confiabilidad del modelo alcanzado bajo las condiciones de entrenamiento anteriormente

descritas.
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Figura 3.7. Posicion X deseada vs. estimada del efector final del endoscopio

Figura 3.8. Posicion Y deseada vs. estimada del efector final del endoscopio

Figura 3.9. Evolucion del error relativo durante el entrenamiento de la red neuronal
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Se espera que los porcentajes de error en la estimacién de las coordenadas x e y disminuyan
al aplicar la misma metodologia utilizando datos experimentales, debido a la ausencia de las

restricciones que se presentan en el modelo digital descritas anteriormente.

3.5. Validacioén de lared neuronal

En esta etapa se realiza la verificacion de la red neuronal a partir de los datos de validacion
generados usando el modelo digital del endoscopio en el software Abaqus CAE para lo cual
se considera la secuencia de activacion de las presiones en las camaras del endoscopio
mostrada en la Figura 3.2. El patrén de las sefiales de presién que se utiliza en esta etapa es
el semiperiodo de una sefial sinusoidal con un periodo de dos segundos y una amplitud de
0.3 bar. Las sefiales de entradas con las caracteristicas descritas se muestran en la Figura
3.10, donde la presion px + se muestra en linea azul, la presion py + en linea roja, la presion
px — en linea amarilla y la presiéon py — en linea violeta. La duracion total de las sefales de
presion es de 4 segundos con un periodo de muestreo de 1 ms correspondiendo para cada
variable una cantidad de 4000 datos. Considerando la configuracién descrita para las
presiones de entrada se generan las diferentes posiciones para el efector final del cuerpo del
endoscopio, las cuales se muestran en la Figura 3.11. La coordenada x se muestra de color

azul y la coordenada y de color rojo.

Figura 3.10. Presiones en el cuerpo del endoscopio para la etapa de validacion
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Figura 3.11. Posiciones del efector final del endoscopio para la etapa de validacién

La validacion de la red neuronal, que modela al sistema, se analiza comparando las
respuestas de las coordenadas deseadas x;, € y, con las coordenadas estimadas x;, e y, por
el modelo, las cuales se muestran en la Figuras 3.12 y 3.13 respectivamente. Considerando
gue en la etapa de entrenamiento se alcanzé un porcentaje de error relativo total de 24.50%,
existe una propagacion de dicho error para la etapa de validacion. La presencia del error se
debe a la fuente de generacion de los datos de entrenamiento y validacion; y a la estructura
de la red neuronal recurrente seleccionada. Los datos obtenidos del software Abaqus CAE
no pueden contener la dinamica completa del sistema (endoscopio) a modelar, debido a las
limitaciones propias del modelo digital; por ejemplo, no se puede considerar en el modelado
la dindmica del sistema neumético de accionamiento. Por otro lado, la estructura del modelo
de red neuronal seleccionado esté orientado por naturaleza a modelar un sistema dindmico
generandose una pérdida de compatibilidad entre los datos de entrenamiento y validacion y
el modelo seleccionado disminuyendo asi la confiabilidad en el modelo. No se ha optado por
modificar la estructura de red neuronal, ya que la metodologia esta enfocada a ser utilizada
haciendo uso de datos experimentales. Para el célculo del error relativo en la etapa de
validacién también se utiliza la ecuacién (3.16) obteniendo como resultado un error relativo
total del 30.48% y error relativo para las coordenadas x e y de 30.49% y 30.46%
respectivamente. El cddigo utilizado en Matlab para realizar el proceso de validacion del

modelo se muestra en el Anexo 03 correspondiente al presente documento.
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Figura 3.12. Posicién X deseada vs. del modelo en la etapa de validacion

Figura 3.13. Posicién Y deseada vs. del modelo en la etapa de validacién
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Capitulo IV: CONTROLADOR DE POSICION DEL ENDOSCOPIO BLANDO

En el presente capitulo, se presenta el disefio del controlador de posicién del efector final del
cuerpo del endoscopio y el andlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado. Se inicia con
la descripcion de la estructura del controlador, que esté estaba basado en una red neuronal,
asi como las caracteristicas del sistema en lazo cerrado. Luego, se detalla el algoritmo y la
estrategia de entrenamiento que se utiliza para la obtencién del controlador de posicion.
Posteriormente, se describe el procedimiento para el analisis de estabilidad del sistema en
lazo cerrado. Finalmente, se presentan los diagramas de flujo y se describen los aspectos
mas relevantes de la programacion para la implementacién del algoritmo de entrenamiento
del controlador y los célculos correspondientes para el analisis de estabilidad del sistema en

lazo cerrado.

4.1. Estructura del controlador y caracteristicas del sistema en lazo cerrado

La estructura del controlador (Hunt K., et al, 1992) corresponde a una red neuronal pre-
alimentada (Feedforward Neural Network en inglés) compuesta por tres capas de neuronas
como se muestra en la Figura 4.1 dentro del blogue controlador. Las neuronas de la capa de
entrada reciben las sefiales de error obtenidas al comparar las coordenadas x e y del vector
de posicién del sistema r, = [x; y, 17 con el vector de posicion deseado r; = [xj y; |7 del
efector final del cuerpo del endoscopio en cada instante de tiempo k; adicionalmente, en la
capa de entrada se tiene una neurona bias con valor igual a 1. De las neuronas de la capa
de salida del controlador se obtiene el vector de presiones u;, = [ul, u2;, u3; u4,] en cada

instante de tiempo k para las cuatro camaras internas del cuerpo del endoscopio.

Figura 4.1. Estructura del controlador y del sistema en lazo cerrado
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En la capa intermedia se considera cuatro neuronas, ya que con dicha cantidad se logra un
buen resultado en el entrenamiento del controlador, asi como reducir el costo de computo en
su implementacion como se presentara en el siguiente capitulo. Las funciones de activacion

n{ = f(m{) para cada neurona de la capa intermedia se definen por una funcién sigmoidea
2

cy —
f(m;) =—

forma tal que ry,7; € [-1,1]y u, € [0,1]. Los pesos de coeficientes de conexion entre las

— — 1. Los rangos de los vectores de posicion y presion son normalizados de
1+e i

capas de neuronas w¢ y v¢ se ordenan en dos matrices como se muestran en las ecuaciones
(4.1) y (4.2) respectivamente. La matriz v€corresponde a la conexién entre las neuronas de
la capa de entrada y la capa intermedia; por ejemplo, el coeficiente v§, corresponde a la
conexién entre la neurona tres de la capa de entrada con la neurona dos de la capa
intermedia. La matriz w°corresponde a la conexion entre las neuronas de la capa intermedia
y la capa de salida; por ejemplo, el coeficiente ws, corresponde a la conexién entre la neurona

dos de la capa intermedia con la neurona uno de la capa de salida.

C c c c
Vi1 Vi2 Vi3 Vig

c _ |.,c c c c _
V™ =1|Vy1 VUzp Uzz Uyyl.. (41), w = c c c c |- (42)
c c c c W31 W3 W3z Wz,

V31 U3z U3z Vzy c c c

Las ecuaciones que describen la relacién entre las entradas y las salidas del controlador se
pueden obtener a partir del célculo de los vectores m¢,n¢, f(m{) y las matrices w¢, v¢ que
almacenan informacion de la estructura interna de la red neuronal del controlador. Primero de
la ecuacion (4.3), se obtiene el vector m¢, que contiene los valores de entrada para las
neuronas de la capa intermedia, a partir del vector [1 (r, — ) ]7, que contiene los valores
de las neuronas de la capa de entrada, y la matriz v¢, que contiene los coeficientes de
conexion entre la capa de entrada e intermedia. Luego con la ecuacion (4.4), se calcula el
vector n{, que contiene los valores de salida de las neuronas de la capa intermedia, a partir
su respectiva funcion de activacion f(m{) y sefial de entrada m;. Por Gltimo, con la ecuacion
(4.5), se obtiene el vector u,, que contiene las sefiales de control, a partir del vector n¢ y la
matriz w¢, que contiene los coeficientes de conexién entre las neuronas de la capa intermedia
y la capa de salida. EI modelo del sistema desarrollado en el anterior capitulo, el cual esta
basado en una estructura de red neuronal recurrente con realimentacion a la salida, es
utilizado para el entrenamiento del controlador y se muestra dentro del bloque modelo de la
Figura 4.1. El sistema en lazo cerrado, que esta formado por la integracion entre el controlador
y el modelo se muestra dentro del bloque lazo cerrado de la Figura 4.1, donde el vector de
entrada r; = [x yx]” corresponde a las coordenadas de posiciones deseadas y el vector de
salida 1,41 = [xr4+1 Yk+1]1T corresponde a las coordenadas de posiciones estimadas por el

modelo.
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m¢=@w)Tx[1 (n—r)"...(43) nf=F0mf)..(44) w, = WOT xn¢...(4.5)

Donde: Donde:
. Xk . X;;] ¢y — 2 _
r"_[yk]’r_[yié rom) = e =1

4.2. Algoritmo y estrategia de entrenamiento del controlador

La formulacion matemética y el desarrollo del proceso de entrenamiento del controlador se
pueden agrupar en los siguientes pasos. En primer lugar, se minimiza la funcion de costo J,
mostrada en la ecuacion (4.6), la cual esta definida como el error cuadréatico entre el vector
de posicion deseado r;; y el vector de posicion r;, estimado por el modelo para una cantidad
N de datos. Debido a que la sefial de control u no es considerando en la ecuacion, durante la
ejecucion del entrenamiento debe verificarse que el valor de u no supere su valor maximo. La
ecuacion (4.7) muestra el desarrollo de la expresion de la funcién de costo / considerando
una matriz de pesos Q igual a la matriz identidad I de orden 2. El valor del vector de posicién
deseado r; para cada instante de tiempo t, se define a partir de la ubicacion o trayectoria
deseada y el valor del vector de posicion estimado r;, se obtiene a partir de las ecuaciones de
relacion entre las entradas y salidas del sistema en lazo cerrado para cada instante de tiempo
t,. El proceso de optimizacion de la funcién de costo J tiene como objetivo encontrar los
valores 6ptimos de las componentes de las matrices vy w¢, las cuales corresponden a los

coeficientes de conexidn entre las capas de neuronas del controlador.

J= 1i(r —1)7Q(re — 1) ... (4.6) 1w
= 2k=0 k k k k) - . ] — Ekz_o(xk _ x;)z + (yk _ y;é)z (4.7)
Donde: -
1 0
e=1I= [0 1

En segundo lugar, se utiliza la gradiente descendente como método de optimizacién, cuya

formulacion se muestran en las ecuaciones (4.8) y (4.9) para cada coeficiente de conexion

a] 9J .
—]C——]C son las derivadas
ovy; Owy

vicj y wfj respectivamente, donde n es la tasa de aprendizaje y

parciales totales de la funcion de costo ] respecto a cada coeficiente de conexion vj; y wyj.

Estas ultimas derivadas son calculadas a partir de las ecuaciones (4.10) y (4.11), en las cuales

se considera los N datos de entrenamiento correspondiente a cada instante de tiempo ty,

ary , . . — .
donde a‘;’; es la derivada parcial total en el instante k de la posicion estimada r;, respecto al
Uy
.. ., 0 . . .
coeficiente de conexién wfj y a% es la derivada parcial total en el instante k de r;, respecto
Y
a vs

"
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‘ 9 c_ o0

UU = UU n%(48) Wl] = WU _nm(zl‘g)
a_] N a_ _] N R
x Tk . Ty
— = Z(rk ST (410) = Z(rk — )Tk . (411)
Wl] k=1 WU VU k=1
En tercer lugar, para determinar las derivadas parciales totales ;r’z y ::’C‘ se utiliza el algoritmo
1]

de retropropagacion dindmica (Dynamic Back Propagation en inglés), cuya formulacion se
muestran en las ecuaciones (4.12) y (4.13) respectivamente, donde debido a la naturaleza

OTjr1 k+1 a7"k+1

recursiva del algoritmo el célculo de las derivadas parciales totales y —, €n el instante
Uy

L]

ar, . oy
de tiempo k + 1 depende de las derivadas parciales totales V:" y ar" en el instante de tiempo
3] l]
d
k. También, se requiere el célculo de las derivadas parmales ly ;"“ las cuales se

obtienen de las ecuaciones de relacion entrada y salida del modelo del sistema y las derivas

ou @ ]
parciales S|mples ﬂ a”’; y auf, las cuales se obtienen de las ecuaciones de relacion entrada

y salida del controlador del sistema.

OTgr1  OTkyq OUg (ark+1 0741 auk) arye

— = =—...(4.12
aw Juy Owy; any duy, 0/ ows, (412)

m_aml Juy (ark+1 0741 auk)ﬁ
— = =—...(4.13)
vy, duy, 0vj; ory Ouy 0r/ Avy,
Donde:
rouly rouly
ow;; vy
0Xp 41 041 0xy, 0xy, ou2y, du2y
s | WS | O | 0vS | O |owS| ame  |ovS| owe | owE | ow | 0vs
A o A o kA A A O L A e
6—ij ij ow; vy owj; vy
du4y, Ju4,
ow; | vy |
roul;, oJulg
0x;, Oy
OXpy1  OXgaq Oxpy1 OXpyr OXpyr  OXpyq ou2y OuZy

ark+1 _ axk ayk ark+1 _ aulk 6u2k 8u3k au4k % _ axk ayk
oy 0Yi+1 OVk+1| Oup  [OVk+1 OVk+1 OViks1 OVkia| Ome  |Ou3x  Ou3y

axk ayk aulk 0u2k 6u3k 6u4—k axk ayk
au4k au4k
L Ox;,  Oyy |
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3
El célculo del primer grupo de derivadas —** r"“ y ;"“ se muestran en las ecuaciones (3.11) y
Tk

(4.14), las cuales han sido derivadas a partir de las ecuaciones del modelo (3.3), (3.4) y (3.5)
mostradas en el capitulo anterior.

0741

o = wP)T x diag (f’(mf)) x (VP(3:6,:))" ...(4.14)

Donde:

£/(mP) = (np)

auk auk auk
T ow; 7 Ovj;

El calculo del segundo grupo de derlvadas se obtienen a partir de la ecuacion

la ecuacion (4.15) hasta la (4.23), las cuales han sido obtenidas a partir de las ecuaciones de
relaciones de entrada y salidas del controlador mostradas desde la ecuacion (4.1) hasta la
(4.3).

Ju
a_rk = (wO)T x diag(f'(mf)) x (W°(2:3,:))T ... (4.15)
k
Donde:
1_(n0)2
f(mf) = =+
oulyyq ouly 4
=n, Vj =1, =0Vj # 1..(4.16
w; ¢ ow; J 18
au2k+1 au’2k+1
=n;Vi=2 =0Vj#2..(4.17
owg, =2 owy, J# 2..(417)
U3y 0u3j 41
aWiCj n; Vj =3, 3Wicj 0Vj+#3..(4.18)
au4‘k+1 au’4k+1
V=4 =0Vj # 4.(419
owg, = owy, Jj# 4.(419)

dul

> = inppaqy X Wi X f/(mS) .. (4.20)

aqu

5 = Myeq(i) X sz x f! (m ) .(4.21)
i

6u3k

pa: = Myeq(i) X wj3 x f' (m ) .(4.22)
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6u4—k i '
Sye. = Mreac X Wiy X f (mjc) ..(4.23)

Donde:

1— (nf)?
iNreaqy = [1 G —x0) Qe —yI",  f'(mf) = —gnf)

La estrategia de entrenamiento esta orientada a obtener los coeficientes de conexion wy; y
vicj del controlador que minimicen la funcién de costo J para ello se realiza la particion del
rango de las coordenadas de posicion x e y respectivamente como se muestra en la Figura
4.2. Ambos ejes x e y se pueden dividir en una cantidad M y N de particiones
respectivamente, lo cual genera un total de M X N subregiones para toda la region de
movimiento del cuerpo del endoscopio; donde, la subregion a;; corresponde a la particion i de
la coordenada X y a la particion j de la coordenada Y. Para cada subregion definida se

selecciona una posicion representativa r;;.

v

Figura 4.2. Particién del rango de las coordenadas de posicion x e y

El entrenamiento del controlador se puede realizar considerando varias posiciones iniciales
1o Y varias posiciones de deseadas r*, donde sus respectivos valores son asignados a partir
de las posiciones representativas r;;. En el proximo capitulo, se presentara la configuracion
del entrenamiento que permite alcanzar los mejores resultados en el entrenamiento del

controlador.
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Las especificaciones deseadas del controlador se definen a partir las caracteristicas de la
respuesta deseada del sistema en lazo cerrado en el dominio del tiempo definidas por el
tiempo de establecimiento (T,s), el maximo sobreimpulso (M,,), el error en estado estacionario
(es) y el tipo de respuesta més adecuada a la aplicacion, cuyos valores se muestran en la
Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Especificaciones deseadas de la respuesta del sistema en el dominio del tiempo

Parametro Valor
T,s 100 ms
M, 10%
e 2%
Tipo de respuesta Sobreamortiguada

4.3. Andlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado
La evaluacion de estabilidad para el sistema en lazo cerrado formado por el controlador méas
el modelo del sistema ambos basados en redes neuronales (Tanaka K., 1996) se basa en el
andlisis de las condiciones de estabilidad para una clase de sistema no lineal que puede
representarse como un tipo de inclusiones diferenciales lineales, Linear Differential Inclusion
(LDI) en inglés, cuya representacion se muestra en la ecuacion (4.24).

x(k +1) = Ax(k)

T
et Z hiA; ... (4.24)
i=1

Donde:
r €zt x(k) = [x1(k) x,(k) ... x,(K)]"

T
h; > O,Zhi =1
i=1

El equilibrio del sistema descrito por la ecuacion (4.24) es asintdéticamente estable alrededor
de la posicion de equilibrio r; = 0 si existe una matriz comun positiva definida P que cumpla
la condicibn mostrada en la desigualdad (4.25). Asi mismo, otro resultado importante se
puede obtener analizando la estabilidad de las matrices A;4; V i,j = 1,2,...,r que en caso de
una de ellas sea inestable se puede concluir la no existencia de una matriz P comun positiva
definida.
ATPA;—P <0 Vi=1,2,..,1..(425)

Para aplicar las condiciones de estabilidad es necesario obtener tanto para el modelo como

para el controlador sus respectivas representaciones LDI. La Figura 4.3 muestra la
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representacion del sistema en lazo cerrado considerado para el analisis de estabilidad, de
donde se derivan las ecuaciones que relacionan las entradas y salidas del modelo y el
controlador. Se inicia el proceso con el modelo del sistema, el cual es descrito desde la
ecuacion (4.26) hasta la ecuacion (4.28), donde x, yy, uly, u2,, u3, y u4, son las entradas,

Xr+1 © Yr+1 SON las salidas, Wlpij y szij son los coeficientes de conexion, vfi son las entradas

de las neuronas de la capa intermedia y f} son las funciones de activacion de las neuronas

de la capa intermedia.

Figura 4.3. Estructura del sistema en lazo cerrado para el analisis de estabilidad

P _ P P P P P P
VI = Wi Xk + WiV + Wi uly + wi, uy + wigu3y + wigudy ... (4.26)

Xe+1 = W§11f111 (Vﬁ) + W;12f12 (sz) + W;13f_1p3 (Vf3) . (4.27)

Yie+1 = W§21f1p1 (vﬁ) + W;Dzsz;(vfz) + W§23f1p3 (1711)3) .. (4.28)

La representacion LDI para las funciones de activacion se muestra en la ecuacion (4.29).

ffz?(”fi) = (hfu(k)gfm + hfiz(k)gfiz)vfi Vi=123..(429)
Donde:
2

AL = =1

p
+ e Vi

PPN P — (P —
J1i1 = n]}%;nfli (V1) = 0,91, = max f;; (vi) =05
1i 1i
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La coordenada x,.,, definida por la ecuacion (4.27) puede ser expresada por la ecuacion
(4.30). Usando la representacién LDI de las funciones de activacion fl’l? se obtiene la ecuacion
(4.31), la cual puede ser reordenada a la expresion mostrada en la ecuacion (4.32). Luego,

para simplificar esta Gltima expresion se define los coeficientes al}., als., bli., bl2. bii.y

babc

3
Xy = Z w2 P @P) ... (4.30)

j=1

Xiep1 = 2 wh R, (097, + R, (07, 17 .. (431)

2 2
Xk+1

2
Z 11ah12bhf3c[{gfmwgnwfn + ngbWZzWﬁz + gf3cwg13wf13}xk +
1b=1c=1

{gfmwgnwfm + ngbW;anzz + gf3cW2p13sz3}3’k +
{gflawzpllwlz;l + gfsz§12W1p32 + 9f3cW§13Wf33}u1k +
{gfmwzpnwfu + G1opWa12Wigs + 9f3cW;13Wf43}u2k +

P D D p D D p D D
{911aW211W151 + 912pW212W1s2 T g13cW213W153}u3k +
p D D p D D p D D
{gllaW211W161 + 912pW212W162 T 913cW213W163}u4k- ..(4.32)

Donde:

a

1 _ P D P P D P D D
Aapc = 911aW211W111 + 9120W212W112 t 913cW213Wi13

12 _ .p D P p D D p D D
Agbe = 911aW211W121 T J126W212W122 T G13cW213Wi23

_ P P D p D P p P D
bibe = 911aW211W131 T 9120W212W132 T 913cW213W133

bape = 9f1aW§11W1p41 h ngDW§12W1p42 + gf3cW§13W1p43

bape = gfmwzpnwfm = ngbwzpuwfsz Ly ngcW;13W1pS3

bate = 911aWs11Wier + ngbwzpuwfez + g13cW313Wie3
La coordenada y;.,, definida por la ecuacion (4.28) puede ser expresada por la ecuacion
(4.33). Usando la representacion LDI de las funciones de activacion fﬁ se obtiene la ecuacion
(4.34), la cual puede ser reordenada a la expresiéon mostrada en la ecuacion (4.35). Luego,

para simplificar la Gltima expresion se define los coeficientes aZl., a2Z., bZ}., b2, b2,y

babc

3
Virs = ) whyFH T .. (4:33)
j=1
Vier1 = Z W§’2] Y (k) gt + hsz(k)gsz}vfj...(4.34)
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2 2 2
_ p D p P
Vi+1 = z Z Z hlla 12b 13c {gllaW221W111 + g12bW222W112 + 913cW223W113}xk +
a=1b=1c=1

N p P D p P D
{gllaW221W121 + 912pW222W122 T 913cW223W123}3’k +

P D D p D P p D D
{911aW221W131 + 912pW222W132 T g13cW223W133}u1k +

P D D p D D p D D
{911aW221W141 + 912pW222W1a2 T 913cW223W143}u2k +

p P D p P D p P D
{911aW221W151 + 912pW222Wis2 T g13cW223W153}u3k +

p D D p D D P D D
{gllaW221W161 + 912pW222Wi62 T g13cW223W163}u4k' ..(4.35)
Donde:

21 _ p D p D D p D
Aapc = g11aW221W111 + 9120W222W112 T 913cW223Wi13
22 _ p p p D
Aapc = g11aW221W121 * 9120W222W122 T 913cW223Wi23

_ P P D p D D p P D
bihe = J11aW221W131 T 9126W222W132 T 913cW223Wi33
_epQSD P p D P p P D
bipe = J11aW221W1a1 t 9120W222W142 T 913cW223W1as3

P D P D D p P D
bipe = J11aW221W1s1 T 9120W222W1s2 T 913cW223Wis3

Sy o 7 p P P p P D
bihe = 911aW221W161 T 9120W222W162 T 913cW223W163

Las ecuaciones (4.32) y (4.35) correspondientes a las posiciones x; ., € Y4+, respectivamente

se representa forma matricial en las ecuaciones (4.36) y (4.37) donde todos los coeficientes

de las matrices Ay, Babc y A;, b; son conocidos.

Toers) = Z Z R, (OO ()R () X {Aanetie + bapetigo)} - (4:36)

Donde:
11 12
A _[aabc aabc] b _[babc babc babc babc
abc — 21 22 abc —
Aabce abc babc babc babc babc

T(k+1)= Z h?(k){AlT(k) + biu(k)} (437)

i=1

El proceso continla obteniendo la representacion LDI del controlador. Las relaciones de

entrada y salida del controlador son definidas desde la ecuacion (4.38) hasta la ecuacion

(4.42), donde x; e yj son las entradas, uy, Uk, Uk Y Usk SON las salidas, wi;;, wy;; son los

coeficientes de conexion y vy, f5 son las entradas y las funciones de activacion de las

neuronas de la capa intermedia respectivamente.

v = wiqx (k) + wipy(k)... (4.38)

uy (k) = wii fii(win) + winnfil(viz) + wiisfi3(v13) + wiiafia(vis)- -
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uy (k) = wir i (Vi) + Wiz fi2(012) + Wips fi3(Vi3) + Wiz fia(Vis). .. (4.40)
uz(k) = wiz1 f11(vi1) + wisa fi2(012) + wWiss fi3(Vi3) + Wiza f12(Vis). .. (4.41)
uy (k) = wig fi(vi1) + wisa fi2(012) + Wias f13(Vi3) + Wisafia(Vis). .. (4.42)

La representacion LDI para las funciones de activacién puede ser representada de acuerdo
a la ecuacion (4.43).
fiiwi) = (A (g1 + hip(K)g1i)viiVi=1,2,3,4 ... (4.43)

Donde:
2
flci(vlci) = o 1
+ e V1i

Jin = mlnf [ (i) =0, giip = maxf ;(vi;) =05

11 1l

La variable de control u,(k) definida por la ecuacion (4.39) puede ser expresada por la
ecuacion (4.44). Usando la representacion LDI de las funciones de activacion f,; se obtiene
la ecuacion (4.45), la cual puede ser reordenada a la expresiobn mostrada en la ecuacion

(4.46). Luego, para simplificar la tltima expresion se define los coeficientes . y f32

(k) = Z WSS (5 . (444)

j=1

w (k) = Z Wy {0 00 g5 + hS 120 g5 }v5 .. (4:45)

2 2 2 2
uq (k) = Z z Z Z 11ahi2p P13 4q
a=1b=1c=1d=1

C C c c C c
{911aW211Wi11 T+ G12pW312Wi12 + G13cW513Wits t J1aaWs1aWi1ax (k)
c C C c c c c C C c C C
{9T1aWi11Wi21 + G12W512Wi22 + G13cW513Wia3 + G1aaWs14Wi2a}Y (K) ... (4.46)
Donde:
11 —_ C C C c c C c C C c C c
fabca = 911aW211W111 + 91206W212Wi12 + 913cW213W1i13 + 914aW214Wi14

12 —_ C C C c C c c C C c C C
fabea = 911aW211W121 + 91206W212Wi22 + 913cW213Wi23 + 91aaW214Wi24

La variable de control u,(k) definida por la ecuacion (4.40) puede ser expresada por la
ecuacion (4.47). Usando la representacion LDI de las funciones de activacion f,; se obtiene
la ecuacion (4.48), la cual puede ser reordenada a la expresion mostrada en la ecuacién

(4.49). Luego, para simplificar la tltima expresion se define los coeficientes f2. y f.2%

(k) = Z WS (5D .. (447)
=1
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wy(6) = 3wy {1 00951 + b 1o () g5} - (4:48)

2 2 2 2
uy (k) = Z Z Z Z 11ah§2bh§36hi4d
a=1b=1c=1d=1

C C C c C C c C C c C C
{911aW321Wi11 T+ 912bW322Wi12 + 913cW323Wi1s + J1aaWs2aWi143x (k)
c c c c c c c c c c c c
{971aW321Wi21 + GT2pW322Wi22 + G13cW523Wiaz + J1aqgWi2aWi243Y (k) ... (4.49)
Donde:
21 —_ c C C c c c c C c c C c
abcd = 911aW221W111 T J120W222W1i12 T 913cW223W113 t J14aW224W114

22 —_ C (4 C c c c c C c c C c
abed = 911aW221W121 T J120W222W122 T J13cW223W123 T J14aW224W124

La variable de control u;(k) definida por la ecuacion (4.41) puede ser expresada por la
ecuacion (4.50). Usando la representacion LDI de las funciones de activacion f,; se obtiene
la ecuacion (4.51), la cual puede ser reordenada a la expresion mostrada en la ecuacién

(4.52). Luego, para simplificar la dltima expresion se define los coeficientes f31. y £32

4
us(k) = ) w505 .. (450)

j=1

us() = ) wy (RS, (0951 + b (g5 )5 - (451)
j=1

2 2 2 2
uz(k) = 2 2 Z Z T1aMT2phi3chiaa
a=1b=1c=1d=1

C C c c c (o] C C c c c c
{911aW331Wi11 T+ 912pW332Wi12 + 913cW333Wits t J1aqWa3aWi1a}x (k)
C C C c C C c C C c C C
{911aW231Wi21 + G12pW332Wiz2 + G13cW333Wia3 + J1aaWs3aWiz243Y (k) .. (4.52)
Donde:
31 _ ¢ c c c c c c c c c [4 c
fabca = 911aW231W1i11 + 9120W232Wi12 + 913cW233Wi13 + 91aaW234Wi14

32 _ ¢ [ [4 c [4 [4 c [4 c c [4 c
fabea = 911aW231Wiz21 + G126W232Wi22 + 913cW233Wi23 + 914aW234W124

La variable de control u,(k) definida por la ecuacion (4.42) puede ser expresada por la
ecuacion (4.53). Usando la representacion LDI de las funciones de activacion f,; se obtiene
la ecuacion (4.54), la cual puede ser reordenada a la expresion mostrada en la ecuacion

(4.55). Luego, para simplificar la Gltima expresion se define los coeficientes f}L. y fai

wy () = Z WEa (05 . (4.53)

j=1
wy(6) = ) w0, (g5 + R 12 (k) 5,2} . (454)
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2 2 2 2
uu(k) = Z Z Z z T1ahi2phi3chiaq
a=1b=1c=1d=1

c C C C c C C
{9T1aW5a1Wi11 + Gi2pW5a2Wi12 + 913cW5a3Wi13 + 91aaWraaWiiax (k)
C c c c C C c c c c c c
HIT1aW341Wi21 + G12pW322Wiz2 + Gi3cW343Wi23 + 91aaWs4aWiza}y (k) ... (4.55)
Donde:

41 —_ c C c c c c c c c c c c
abcd = 911aW241W111 T 91206W242W112 T 913cW243W113 T J14aW244W114

42 _ . cC [ c c c c c [ c c [ c
abed = 911aW241W121 T 9120W242W122 T 913cW243W123 + J14aW244W124

Las ecuaciones (4.46), (4.49), (4.52) y (4.55) correspondientes a las variables de control
uq (k), u,(k), us(k) y us(k) respectivamente se representa forma matricial en las ecuaciones

(4.56) y (4.57) donde todos los coeficientes de la matriz f,;,.4 SOn conocidos.

2 2 2
Uy = ) D D hsa(kIhS, (khSae ()aa () faveaTey - (4:56)
a=1b=1c=1d=1
Donde:
11 12
abcd abcd
21 22
f _ |Jabcd abcd
abcd — | £31 32
abcd abcd
41 42
abcd abcd

U = Z hi () fir ey - (4.57)
i=1

Integrando la ecuacion (4.57) correspondiente a las variables de control u; en la ecuacion
(4.37) correspondiente a las variables de estado r;, del sistema obtenemos las ecuaciones
(4.58) y (4.59) que representa al sistema en lazo cerrado y su correspondiente matriz H;
donde todos sus coeficientes son conocidos. EI nUmero de matrices en este caso seria

imax X Jmax = 128.
16 8

Tkat) = Z Z RP (RS (IO{A; + bif;}rgey - (4.58)

i=1j=1

El procedimiento para encontrar una matriz P comun positiva definida que permita analizar la
estabilidad del sistema en lazo cerrado se describe en las siguientes lineas. El primer paso
consiste en verificar que se cumpla las condiciones necesarias para la existencia de P para
ello se debe cumplir que las matrices H, y H,H, sean estables para k,r = 1,2,...,128; caso

contrario, significa que no existe una matriz comun P positiva definida y termina el proceso.

54



Si se cumple las dos condiciones necesarias, se contintia con el tercer paso el cual consiste
en calcular P, a partir de la ecuacién (4.60) o (4.61), las cuales son equivalentes. Luego, se
debe verificar si existe una matriz comun positiva definida B. en el conjunto P, |k = 1,2,...128
gue cumpla la condicién mostrada en la ecuacion (4.62). En caso no se pueda obtener la
matriz B se continua con el cuarto paso el cual consiste en calcular las matrices Q;, a partir
de la ecuacién (4.63) eligiendo una matriz Q positiva definida y posteriormente verificar que
todas las matrices Q, sean positivas definidas. En caso se cumpla esta Ultima condicién se
asegura la existencia de una matriz comun P; caso contrario, se debe volver a repetir el Gltimo

paso eligiendo una nueva matriz Q.

P, = 07 (—(m(H))"10(Qy)) Yk = 1,2,...,128... (4.60)
HIP Hy — Py = —Qy... (4.61)

HIP.H, — P.<0...(4.63) Vk = 1,2,..., k... (4.62)
Q. = 071(Gx0(Q)) Vk = 2,3,...,128...(4.63)
Donde:

G = n(H)MHD) ™

Con el resultado del analisis de estabilidad, se puede conocer si el sistema en lazo cerrado;
es decir, el controlador y el modelo del sistema posterior a su entrenamiento pueden alcanzar
la posicion de equilibrio deseada r;; = 0 a partir de cualquier posicion inicial r,. Ademas, lo
anterior permitird justificar si es necesario tener mas de un controlador para alcanzar todas

las posiciones deseadas ;.

4.4, Diagrama de flujo y aspectos relevantes en la programacion

El entrenamiento del controlador tiene como objetivo minimizar el error cuadrético existente
entre la posicion del sistema r;, y la posicion deseada r;; respecto al sistema en lazo cerrado
a partir de la obtencion de las matrices Optimas v¢ y w€ pertenecientes al controlador. El
diagrama de flujo del proceso de entrenamiento se muestra en la Figura 4.4, el cual se puede
dividir en los siguientes grupos de tareas: inicializacion, ejecucion y validacion. Luego, de
iniciar el entrenamiento, este no culmina siempre que se supere el nimero maximo de
iteraciones o alcance un porcentaje de error relativo minimo deseado (condiciones de
convergencia). Asimismo, el entrenamiento, en cada iteracion, se realiza considerando las
posiciones iniciales, las posiciones deseadas y la cantidad de datos de entrenamiento.
Finalmente, al terminar cada iteracién, se procede a evaluar el entrenamiento realizado para

verificar si se alcanzaron las condiciones de convergencia.
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Inicio ’

)

Ejecutar
Si entrenamiento del
controlador

Inicializar
entrenamiento del
controlador

¢ Se entreno para
todas las posiciones
deseadas?

Se cumple ;% de error
relativo? o ¢# de
iteraciones?

Si

—5) (o

¢Se entreno para
todas las posiciones
iniciales?

Evaluar
entrenamiento del
controlador

Inicializar
variables de
entrenamiento

¢ Se entreno para
todos los datos
de entrenamiento?

O

Fin

Figura 4.4. Diagrama de flujo del entrenamiento del controlador

La Figura 4.5 muestra el diagrama de flujo correspondiente a cada uno de los tres procesos.
En el proceso de inicializacién, se carga la informacién del modelo del sistema como la
cantidad de neuronas de entradas, intermedias y salidas; asi mismo, las matrices de
coeficientes de conexion v? y wP. Luego, se definen las posiciones iniciales y deseadas que
se utilizaran en el entrenamiento del controlador. También, se inicializa la estructura del
controlador, donde se define el nimero de neuronas de entradas, intermedias, salida e
inicializan las matrices v¢ y w® de manera aleatoria. Finalmente, se totalizan los valores de
las posiciones deseadas que se usaran en el entrenamiento, las cuales serviran en la etapa

de validacion para el calculo del porcentaje de error relativo.

El proceso de ejecucion corresponde a una iteracion completa de entrenamiento, donde se

calcula la posicion estimada por el sistema en lazo cerrado r;, y las derivadas parciales totales

para cada uno de los instantes de tiempo t,. Con ambos resultados, se calculan las

9] 9]

5C —C
617”- 6wij

derivadas parciales totales usando las ecuaciones (4.10) y (4.11). Finalmente, se

obtiene el error cuadratico total correspondiente a la iteracién del entrenamiento.
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En el proceso de evaluacion, se actualizan las matrices v¢ y w¢ usando el método de la

gradiente descendente. Luego, se calcula el porcentaje de error relativo y se actualiza el

contador de iteraciones.

INCIALIZAR EJECUTAR
ENTRENAMIENTO DEL ENTRENAMIENTO DEL
CONTROLADOR CONTROLADOR
|: Inicio |: Inicio :|
Cargar modelo del Obtengr la salida

, del sistema en
sistema
lazo cerrado

L

Actualizar las

Definir posiciones derivadas totales
iniciales y de la funcion de
deseadas costo respecto a

los pesos de
conexion del
controlador
Inicializar J{
estructura del

controlador .
Actualizar error

cuadratico total

Obtener la suma
total de las
posiciones
deseadas

Fin

Fin

EVALUAR
ENTRENAMIENTO DEL
CONTROLADOR

|: Inicio :|

Actualizar pesos
de conexidn del
controlador

Obtener % de
error relativo

Actualizar # de
iteraciones de
entrenamiento

Fin

Figura 4.5. Diagrama de flujo de los procesos para el entrenamiento del controlador
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Capitulo V: RESULTADOS E IMPLEMENTACION MEDIANTE SIMULACION

En el presente capitulo, se presentan los resultados obtenidos del entrenamiento del
controlador y del andlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado. Luego, se describe y
desarrolla la metodologia propuesta para la integracion de controladores. Finalmente, se

realiza la implementacién del controlador mediante simulacion.

5.1. Resultados del entrenamiento y andlisis de estabilidad

En el disefio del controlador se obtiene buenos resultados definiendo para las coordenadas
de posicién x e y un total de siete particiones (M = N = 7) y sus respectivas posiciones
representativas para cada una de las 49 subregiones a;; generadas como se muestra en la

Figura 5.1. y

a17 o . a77

. 4

Figura 5.1. Particiones y subregiones en el plano XY
A partir de los valores de las posiciones representativas correspondiente a cada subregion
a;j, en el entrenamiento del controlador se elige una posicion deseada (r*) y cuatro
posiciones iniciales (rg,7¢,7¢ v ry) cuyos valores se muestran en la Tabla 5.1 a manera de
ejemplo. La implementacion del algoritmo de entrenamiento en Matlab se muestra en el

Anexo 04 del presente documento. Para el entrenamiento se ha considerado una tasa de
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aprendizaje () de 0.01 y como criterios de convergencia un nimero maximo de iteraciones

de 8000 y un porcentaje de error relativo minimo de 0.2%.

Tabla 5.1. Posiciones iniciales y deseada para entrenamiento del controlador

Descripcion

Valor

Posicion inicial 1 (rd)

(—0.6092,—-0.5946)

Posicion inicial 2 (%)

(—0.2145,-0.2139)

Posicién inicial 3 ()

(0.2284,0.2301)

Posicion inicial 4 (1)

(0.6451, 0.6247)

Posicion deseada (r*)

(—0.4176, 0.448)

Los resultados obtenidos bajo las condiciones descritas anteriormente se muestran, a manera

de ejemplo, en la Figura 5.2. Se observa la respuesta del sistema en lazo cerrado partiendo

de la posicion inicial 1 (r§) hasta alcanzar la posicién deseada (r*), la cual cumple con las

especificaciones de disefio deseadas definidas en la Tabla 4.1 del capitulo anterior. Ambas

repuestas presentan un comportamiento sobre amortiguado, un tiempo de establecimiento de

5 ms, un error en estado estacionario y un sobre impulso igual a cero.

Figura 5.2. Respuesta del sistema en lazo cerrado

Ademas, las sefiales de control del sistema, obtenidas por el controlador, que corresponden

a las presiones de las camaras internas del endoscopio se muestran en la Figura 5.3, donde
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se puede observar que sus valores se encuentran por debajo del valor médximo de 1y se

activan solamente las camaras internas px + y py — para alcanzar la posicion deseada.

Figura 5.3. Sefales de control del sistema en lazo cerrado

Los valores 6ptimos de las matrices de conexion v¢ y w¢ obtenidos posterior al entrenamiento
se muestran en las ecuaciones (5.1) y (5.2) respectivamente. Cabe resaltar que también se
alcanza buenos resultados para otras posiciones deseadas bajo el mismo algoritmo de
entrenamiento del controlador.

'—0.2343  0.0744 —1.0550 —0.9364]
v¢=|-0.0938 0.0212 —0.3380 —0.1732]...(5.1)
| 01686 —0.2422 0.1933  0.0997

[—0.0211 0.3084 0.2194 —0.0453]
wE = —0.0306 —0.1779 -0.1843 -—0.0745 (5.2)
—0.5966 0.5340 0.6708 —0.5422| "

|-0.4833  0.3803 0.5444 —0.5508.

De acuerdo al analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado desarrollado en el capitulo
anterior, a partir de las matrices v y w¢ obtenidas se procede a calcular las matrices 4;, b; y
fiparai=1..16yj=1..8;con ello, se obtiene las matrices H;j del sistema en lazo cerrado.
El codigo para el calculo de las 128 matrices H;; se muestra en el Anexo 06 del presente

documento. Por ejemplo, las matrices H;;¢ Y Hy117 S€ muestran en la ecuacion (5.3) y (5.4),

60



de las cuales solo la matriz H,,, es positiva definida (estable). El cddigo para la evaluacion

de las condiciones de estabilidad de las matrices H;; también se encuentra en el Anexo 06.

—0.1986
0.2784

0.1523
-0.0717

0.0537 0.0230

Hize = 0.0526 0.0482] - (5-4)

| (53) Hyyy =

Debido a que no se cumplen las condiciones necesarias para garantizar la estabilidad del
sistema en lazo cerrado con el controlador disefiado, se concluye que no es posible controlar
el sistema solamente usando un controlador para todas las posiciones deseadas r* de su

rango de operacion.

5.2. Integraciéon de controladores

El disefio del controlador propuesto es una solucion local, debido a que solo permite controlar
al cuerpo del endoscopio dentro de un rango de movimiento deseado r*. Por ello, la solucion
propuesta es integrar un conjunto de controladores locales y obtener un controlador global
gue permita controlar el cuerpo del endoscopio en todo su rango de movimiento deseado r*.
El control difuso Takagi — Sugeno es la metodologia que se aplica para la integracion de
dichos controladores. Primero, se identifica los rangos de operacion de cada controlador local
en funcion de las coordenadas normalizadas deseadas x* e y*, las cuales se muestran en la
Tabla 5.1. En total se identifican siete particiones para cada una de las coordenadas x* e y*.
Por ejemplo, la particiéon (rango) 2 de la coordenada deseada x* es [—0.6307,0.2151] y de la
coordenada deseada y* es [—0.6162,—0.2105].

Tabla 5.1. Particién de las coordenadas normalizadas deseadas x* e y*

Rango 1 Rango 2 Rango 3 Rango4 | Rango5 | Rango 6 | Rango 7
—1.0000] [—0.6307 [—0.4265] [—0.2151] [0.0000 0.2299] 0.4551]
—0.4265 —0.2151 0.0000 —0.2299 0.4551 0.6716 1.0000
—1.000 ] —0.6162 [—0.4171 [—0.2105] [0.0000 [0.2306 [0.4556
-0.4171 —0.2105 —0.0000 0.2306 0.4556 0.6701 1.0000

Segundo, se define para cada una de las particiones de x* e y* su respectiva funcion de
membresia F,+ y F,-, las cuales se muestran en la Figura 5.4. Las funciones de membresia
representan el grado pertenencia de cada valor deseado x* e y* a cada uno de los siete
rangos identificados. Para la particion 1 y 7 se han definido funciones de pertenencia
trapezoidales y para las particiones 2, 3, 4, 5y 6 funciones de pertenencia triangulares. Por

ejemplo, como caso 1, para la posicion deseada r* igual a (—0.7, 0.8), la coordenada deseada

61




x* pertenece a la particion 1y la coordenada deseada y* a la particion 7. Por otro lado, como
caso 2, la posiciéon deseada r* igual a (—0.5,0.5), la coordenada deseada x* pertenece a la
particion 1 y 2 mientras que la coordenada deseada y* pertenece a la particion 6 y 7. De lo
anteriormente descrito, se puede resaltar que dependiendo de los valores de las coordenadas
deseadas x™ e y*, estas pueden pertenecer solamente a una particion como en el primer caso

0 pueden pertenecer a dos particiones como en el segundo caso.

Figura 5.4. Funciones de membresia de las coordenadas deseadas x* e y*

Tercero, se define la base de reglas, donde se indica el controlador que asigna a cada region
de posiciones deseadas r* tomando en cuenta las particiones de las coordenadas deseadas
x* e y*. La representacion grafica de la base de reglas se muestra en la Figura 5.5; por
ejemplo, para la particién cinco de la coordenada deseada x* (x5) y la particion tres de la
coordenada deseada y* (y3) corresponde el controlador us3, €l cual se obtiene en el proceso
de entrenamiento del controlador considerando como posicion deseada r<5. De forma similar,
se obtiene el resto de controladores de la base de reglas dando un total de 49 controladores

posibles en todo el rango de movimiento del cuerpo del endoscopio.
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x1 | x2 | x3 | x4 | x5 | x6 | x7

Y1 | wgq | Upp | Usq | Usq | Usp | Uer | Urp

Y2 | Uy | Uy | Usp | Usp | Usy | Uz | Upa

Y3 | Uz | Upz | Uzz | Usz | Us3 | Uss | Uys

Y4 | Uy | Ups | Uzg | Usy | Usy | Ugs | Uys

Y5 | Ujs | Uzs | Ugs | Uss | Uss | Ues | Urs

Y6 | Ui | Upe | Uze | Use | Use | Uss | Ure

Y7 | U7 | Up7 | Ugy | Usy | Usy | Ug7 | Uy

Figura 5.5. Base de reglas el controlador

Cuarto, como paso final se aplica el método de inferencia que permite determinar la accién

de control a aplicar en tiempo real de acuerdo a la ecuacion (5.5), donde Fyry Fy;f representan
las funciones de pertenencias de las coordenadas deseadas x; e y; para cada una de sus

respectivas particiones y u;; la ley de control para cada region de movimiento del cuerpo del

endoscopio.

7 7 .
—1 2 imymin|F ;‘,F"f U;;
u=——" (P Fy;) L .(55)

- min(Fy-, Fy+)

5.3. Implementacion del controlador mediante simulacion

Considerando el control neuronal para la obtencién de los controladores locales y el control
difuso Takagi — Sugeno para la obtencién del controlador global se procede a implementar el
controlador en Matlab y simular el comportamiento del sistema en lazo cerrado considerando
un tren de escalones como posiciones deseadas r;, cuyos valores se muestran en la Tabla
5.2, de manera que se pueda verificar el desempefio del controlador global en todo el rango

de movimiento del cuerpo del endoscopio.

Tabla 5.2. Posiciones deseadas r;;

n 5 3 s s s 7
x; -0.6092 | -0.4199 | -0.2145 0.0000 0.2284 0.4460 0.6451
i -0.5946 | -0.4153 | -0.2139 0.0000 0.2301 0.4425 0.6247
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El cédigo que implementa el controlador se comparte en el Anexo 05 correspondiente al
presente documento. La implementacion del controlador inicia con la carga de las matrices
de conexion v¢ y we de los controladores locales y de las funciones de pertenencia Fy« y F«
correspondientes a las particiones de las coordenadas deseadas x e y. Para poder simular el
comportamiento del sistema en lazo cerrado, se define las posiciones deseadas r* a través
de un tren de escalones y la posicion inicial r, del sistema; asimismo, se realiza la carga de
las matrices de conexion vP y wP del modelo del sistema. Respecto a la ejecucion del
algoritmo de control en tiempo real, la secuencia se inicia con el céalculo del error entre la
posicién deseada r* y la posicion actual r del endoscopio. Luego, se realiza el célculo de las
variables de control u para cada controlador local utilizando la ecuacion de la red neuronal y
sus respectivas matrices de conexion v¢ y w€. Las variables de control resultantes son
restringidas a valores positivos por debajo de su valor maximo. Después, para cada una de
las coordenadas deseadas x* e y* se calcula el valor de la funcion de pertenencia F+ y F,-
respectivamente correspondiente a cada una sus particiones. Finalmente, para obtener la
variable de control global se realiza la suma ponderada las variables de control locales
utilizando la ecuacion (5.5), donde los respectivos pesos para cada accion de control se

obtienen a partir del minimo de cada par de funciones de pertenencia Fyr'y Fy;f

correspondiente a cada particion.

En las Figuras 5.6 y 5.7 se muestran la comparacion entre las respuestas de las coordenadas
de posicion del modelo (xi,y,) con las coordenadas de posicion deseadas (xy, V)
respectivamente del sistema en lazo cerrado. Evaluando las especificaciones en el dominio
del tiempo, como el maximo sobreimpulso, el error en estado estacionario y el tiempo de
establecimiento se puede observar que existe una variacion de acuerdo al valor de la posicion
deseada r; = xy, yy, debido a que después del entrenamiento de los coeficientes v y w¢ de
los controladores para las diferentes particiones de posicion deseadas r; se alcanzan

diferentes porcentajes de error relativo total (%e,.).

En la Figura 5.6, se compara la respuesta entre la coordenada deseada x*, en linea de color
roja, con la respuesta de la coordenada x, en linea de color azul. De la misma manera en la
Figura 5.7, se compara la respuesta entre la coordenada deseada y*, en linea de color roja,
con la respuesta de la coordenada y, en linea de color azul. Como se puede observar, el
sistema en lazo cerrado es capaz de seguir la trayectoria deseada en todo su rango de
movimiento con una respuesta sobre amortiguada que cumple con las especificaciones de

disefio en el tiempo del controlador mostrados en la Tabla 4.1. del capitulo anterior.
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Figura 5.6. Comparacion entre la coordenada x;, y la coordenada deseada x;,

Figura 5.7. Comparacion entre la coordenada y, y la coordenada deseada y;,
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Las variables de control, que se muestran en la Figura 5.8, son calculadas por el controlador
en cada instante de tiempo, lo cual permite aplicar las presiones correctas px +, py +, px — Yy
py — en las cadmaras internas del endoscopio para alcanzar la trayectoria de las posiciones
deseada r*. Ademas, se puede observar que los valores de las presiones son siempre

positivos y por debajo de su valor maximo permitido igual a 1.

Figura 5.8. Respuesta de las variables de control wu,

Finalmente, se realizan las pruebas de desempefio del controlador antes perturbaciones en
la variable de control u (presién de las camaras internas del endoscopio) y ruido de medicién
en la variable a controlar r (posicién del efector final del endoscopio). En la Figura 5.9, se
muestra la respuesta del controlador considerando una perturbacién del 1% respecto a la
presion maxima, ya que para valores mayores no se presenta un buen desempefio del
sistema en lazo cerrado. La grafica a muestra la respuesta de la coordenada de posicion x,

la grafica b muestra la coordenada de posicion y y la grafica ¢ muestra las variables de control

px +, py +, px — Yy py —.
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Figura 5.9. Respuesta del sistema ante perturbaciones en la variable de control

En la Figura 5.10, se muestra la respuesta del controlador considerando un ruido de medicion
del 10% respecto a la posicibn maxima, ya que para valores mayores no se presenta un buen
desempefio del sistema en lazo cerrado. La grafica a muestra la respuesta de la coordenada
de posicion x, la grafica b muestra la coordenada de posicion y y la grafica ¢ muestra las

variables de control px +, py +, px — y py —.

Con los resultados anteriormente explicados, se valida el correcto desempefio del controlador

de posicion bajo las condiciones de operacion descritas.
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Figura 5.10. Respuesta del sistema ante ruido de medicion en la variable a controlar
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CONCLUSIONES

Las conclusiones que se alcanzaron con el desarrollo del presente trabajo son las siguientes:

Se realiz6 la revision de las tecnologias utilizadas en la cirugia laparoscopica asistida por
endoscopio blando, donde se revisa las técnicas actuales de modelamiento y control de los

manipuladores o actuadores blandos aplicados al control de movimiento de endoscopios.

La dindmica del sistema se representd a través de un modelo basado en una red neuronal
recurrente con realimentacion a la salida. El entrenamiento se realizé utilizando como
optimizador el método de la gradiente descendente y el algoritmo DBP (Dynamic Back
Propagation en inglés). Los datos de entrenamiento se generaron a partir del software de

simulacién Abaqus CAE.

La validacion del modelo del sistema se realizé evaluando el porcentaje de error relativo entre
las posiciones estimadas por el modelo r;, y las posiciones deseadas r; alcanzando un valor
del 30% Los datos de validacidon se generaron a partir del software de simulacion Abaqus
CAE.

El disefio del controlador de posicion consistié en el entrenamiento de una red neuronal tipo
FeedForward (en inglés), donde se realiz6 un entrenamiento dinamico utilizando como
optimizador el método de la gradiente descendente y el algoritmo DBP (Dynamic Back
Propagation en inglés). El algoritmo de entrenamiento del controlador se implement6 en
Matlab.

El andlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado permitié concluir que se requieren
diferentes controladores locales para el control de diferentes posiciones deseadas del
endoscopio.

El control difuso Takagi — Sugeno se utilizé para la integracion de los controladores locales y
la obtencion de un controlador global para todo el rango de movimiento del endoscopio. El

algoritmo del control se implemento en Matlab.

La validacion del desempefio del controlador se realiz6 usando un tren de escalones de
posiciones deseadas r; en todo el rango de movimiento del endoscopio. La respuesta del
sistema en lazo cerrado del sistema cumplié con las especificaciones deseadas en el dominio

del tiempo.
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ANEXOS

ANEXO 01: Cédigo para la generacion de datos de entrenamiento y validacion

SDESCRIPTION: Set input ocutput data generation for training and validation
$for a import mat file with matrix data

$INPUT: wector u / ul = px+, u2 = py+, ud = px-, ud = py-

30UTPUT: wvector v 7/ ¥l = X, v2 = v, ¥3 = =

clc;
clear all;
close all;

ts=0.001;
3tf=27.2;
tf=4;
t=0:ts:tf;

%

%Training data generation
load("'dataTraining021022.mat"});
tRaise=[0.1 0.15 0.2 0.25];
tSet=[0.4 0.3 0.2 0.1];

patternl=[linspace(0,1,tRaise(l)/ts) ones(l,tSec(l)/ts) linspace(l,0,tRaiss(l)/ta) ¢
zeros(l,c3ec(l)/ts)]:

patternl=[patternl patternl];

patternZ=[linspace (0,1, tRaise(2)/ts) ones(l,tSet(2)/ts) linspace(l,0,tRaise(2)/ts) ¢
zeroa(l,tiet(2)/ta)]:

patternZ=[pattern2 pattern2];

pattern3=[linspace(0,1,tRaise(3)/ts) cnes(l,tSet(3)/ts) linspace(l,(,tRaiss(3)/t3) ¢
zeros(l,tSet(3)/ts8)]:

pattern3=[patternd patterni]:

patternd=[linspace (0,1, tRaise(4)/ts) cnes(l,t3et(4)/ts) linspace(l,0,tRais=(4)/ts) ¢
zeros(l,c3et(4)/ts) ]

patternd=[patternd patternd];

um{l, :)=0.3% [patternl patternZ pattern3 patternd patternl patternZ patternd pattern4f
zeros(l,13.6/ts8)];

um(z,:)=0.3* [patternd pattern3 pattern? patternl zeros(l,6.8/ts) patternd pattern3«
pattern? patternl zeros(l,&.8/ts)]:

um{3,:)=0.3%[zeros(l,13.6/ts) patternl pattern? pattern3d patternd patternl patternZ ¢
patternd patternd]:;

um(4,:)=0.3%[zeros(l,6.8/t8) patternd patternd pattern? patternl =zeros(l,6.8/ts)«

patternd pattern3 patternZ patternl];

%Validaticon data generation
load('dataValidation031l02Z.mat"):
per==2;

wang=2*pi/per;

tPattern=0:ts: (pex/2);
pattern=sin(wang*tPattern);
n=length(pattern);

um{l, :)=0.3* [pattern pattern(l,2:n}) =zeros(l,per/ts)]:
umi{z, :)=0.3*%[pattern zercs(l,per/2/ts) pattern(l,2:n) zercs(l,per/2/ts)]:
um{3, :)=0.3*[zeros(l,per/ts) pattern pattern{l,Z:mn)];
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um (4, :)=0.3*[zeros (1l,per/2/ts) pattern zeros(l,per/2/ts)
ym(:,1)=dataValidation031022(:,2);
ym(:,2)=dataValidation031022(:,3);
ym(:,3)=dataValidation031022(:,4);

um=um' ;
t=t";

$save dataTraining021022 t um ym;
save dataValidation031022 t um ym;

figure(l);
plot(t,um(:,1));
figure(2);
plot(t,ym);

pattern(l,2:n)];
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ANEXO 02: Cédigo para el entrenamiento del modelo del sistema
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ANEXO 03: Cédigo para la validacion del modelo del sistema
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ANEXO 04: Cédigo para entrenamiento del controlador
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ANEXO 05: Simulacién del sistema en lazo cerrado
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ANEXO 06: Andlisis de condiciones de estabilidad del sistema en lazo cerrado
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