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Resumen

En este artículo se propone la implementación de un Multimodelo Neuronal Jerárquico (MNJ) basándose en la símilarri­
dad con el modelo difuso de Takagi-Sugeno. El modelo MNJ tiene tres partes: 1) fuzificación; 2) inferencia en el nivel 
bajo usando Redes Neuronales Recurrentes, RNR; 3) defuzifición en el nivel jerárquico alto usando una RNR que es en 
realidad un filtro-sumador ponderado de las salidas de las RNR del nivel bajo. El aprendizaje y el funcionamiento de 
ambos niveles jerárquicos son independientes.  El modelo MNJ es implementado como identificador y controlador (fe­
edforward, y feedback) en dos esquemas de control directo adaptable. Ambos esquemas de control son aplicados con 
una planta mecánica  con fricción y comparados con otros esquemas de control neuronal y difuso, mostrando mejores re­
sultados.
Palabras Clave: Control adaptable neuronal con modelo inverso, control neuronal directo adaptable, identificación de 
sistemas, Multimodelo Neuronal Jerárquico, Red Neuronal Recurrente Entrenable, sistema mecánico con fricción.

Abstract

The present paper proposed to implement a Neural Hierarchical Multi-Model (MNJ) based on the similarity with the 
fuzzy model of Takagi-Sugeno. The MNJ has three parts: 1) fuzzyfication; 2) inference engine in the lower hierarchical 
level, using Recurrent Neural Networks, RNR; 3) defuzzyfication in the upper hierarchical level, using one RNR doing a 
filtered weighted summation of the outputs of the lower level RNRs. The learning and functioning of both hierarchical 
levels is independent. The MNJ is implemented in two schemes of direct adaptive control as an identifier and as a feed­
forward/feedback controller, as well. Both control schemes are applied for control of a mechanical plant with friction 
and compared with other neural and fuzzy control schemes, exhibiting better results.
Keywords: Inverse model adaptive neural control, direct adaptive neural control, systems identification, Neural Hierar­
chical Multimodel, Recurrent Trainable Neural Network, mechanical system with friction.

1   Introducción

La fricción es una resistencia natural  relativa al movimiento entre dos cuerpos en contacto, [1], [2], [3]. Las fuerzas de 
fricción  no lineales  son inevitables en sistemas de control de movimiento de alta ejecución. Para evitar esto, es apropiado 
el uso del enfoque multimodelo neuronal. Algunos trabajos en este campo, relacionados a la identificación de objetos diná­
micos no lineales complejos, utilizando el multimodelo neuronal, donde el espacio de las variables de salida de la planta se 
divide en dos – positivo y negativo sin recubrimiento, han sido publicados por Baruch y otros, [4], [5], [6], [7], [8], [9]. En 
los artículos [10], [11], [12], se ha utilizado un enfoque neuronal para implementar un control indirecto y directo adaptable. 
En el artículo [13] se aplica el multimodelo neuronal para realizar las dichas esquemas de identificación y control de siste­
mas no lineales. La unión de las técnicas de lógica difusa y las redes neuronales poseen la novedosa idea de la transforma­
ción de los límites del diseño del control de la lógica difusa y la decisión de sistemas hacia el entrenamiento y aprendizaje 
de las redes neuronales, [14], [15], [16]. Esto es, las redes neuronales proveen una estructura de conexión (tolerancia al 
error y propiedades de representación distribuida) y las habilidades de aprendizaje de los sistemas de control de lógica di­
fusa que proveen a las redes neuronales como un marco estructural con un alto nivel de raciocinio y pensamiento de la re­
gla IF-THEN. En los artículos [10], [11], [12], se habló acerca de la Red Neuronal Recurrente Entrenable (RNRE), la cual 
tiene características importantes con respecto al diseño de leyes de control, debido a que estas RNRE permiten el ajuste de 
los pesos y umbrales, además de que la arquitectura de la red neuronal es completamente paralela y posee un número míni­
mo de parámetros, de tal manera que nos permite un aprendizaje mas rápido. Con la restricción en los pesos de retroali­
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mentación se asegura la estabilidad de la red, y con solo la información de entrada y salida, será suficiente para el entrena­
miento de la red. 

En el trabajo presente se propone un nuevo esquema de Multimodelo Neuronal Jerárquico (MNJ) para identificación y 
control, el cual se aplica a un sistema mecánico con fricción en la carga. Este sistema presenta un comportamiento altamen­
te no lineal debido a la naturaleza de la fuerza de fricción que actúa sobre la carga. Este trabajo tiene como objetivo a desa­
rrollar un multimodelo neuronal jerárquico usando tres intervalos con recubrimiento (positivo, cero y negativo), que otorga 
las ventajas propias de las redes neuronales artificiales en combinación con la lógica difusa, y dada su construcción con 
RNREs, otorga también las ventajas dichas de las RNREs.

2   Modelos de Lógica Difusa y RNRE 

Uno de los modelos comunes en la lógica difusa es el modelo de Takagi –Sugeno, [17]. Dicho modelo es una mezcla entre 
el modelo lingüístico de Mamdani, [14], y el modelo de regresión matemática. La regla antecedente describe las regiones 
difusas en el espacio de entrada. La regla consecuente es una función matemática no difusa de la entrada. La estructura de 
las reglas está descrita por:

Ri:  IF x is Ai THEN yi = fi(x),   i=1,2,.., P (1)

Donde fi son las funciones matemáticas no difusas, las cuales conservan la misma estructura, variando los parámetros 
en cada una de las reglas. El uso más simple y práctico en la parametrización es la forma lineal, ilustrada en Figura 1, don­
de se definen las reglas de forma:

 

 

 y = a1x + b1 

 y = a2x + b2 

 y = a3x + b3 

Fig.1.  Aproximación lineal de Takagi-Sugeno

Ri:  IF x is Ai THEN yi = ai
Tx + bi, i=1,2,.., P (2)

Donde ai, es un vector de parámetros y bi es un escalar (umbral). 
El mecanismo de defuzificación, se muestra en la siguiente ecuación:
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Este método es comúnmente conocido como defuzificación por medio de centros, [14]. El modelo de Takagi-Sugeno, 
[17], admite el uso en la parte consecuente de una función no difusa, la cual puede ser un modelo estático o dinámico (es­
pacio de estados), donde la validación es determinada por la función de pertenencia. El uso de RNR en la parte antecedente 
de la regla puede disminuir drásticamente el número de intervalos y reglas difusas necesarias para una buena aproximación. 
Mastorocostas y Theocharis, [16], hacen un amplio estudio de distintos trabajos en la aérea y proponen como función ante­
cedente usar la RNR de Frasconi-Gori-Soda, [18]. Esta RNR tiene la desventaja de ser secuencial, lo cual introduce un re­
tardo variable en el modelo, dependiente de su orden relativo. Baruch y Gortcheva, [4], proponen como una función conse­
cuente no difusa, usar un modelo de RNRE implantado en un multimodelo difuso-neuronal con dos intervalos - positivo y 
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negativo, sin recubrimientos. La red RNRE tiene la ventaja de ser paralela con un retardo fijo (que es uno), independiente 
de la dimensión del vector de su estado. En el presente trabajo, nosotros estamos proponiendo usar un multimodelo difuso-
neuronal con tres intervalos – positivo, negativo y cero, con recubrimientos. La regla difusa de identificación, propuesta, es 
dada por la siguiente representación:

Ri: IF x is Ai THEN yi(k+1)=Ni [x(k),u(k)], i=1,2,3 (4)

Donde: Ni (.) denota la función de la RNRE; i es el número de la función RNRE; el número total de modelos RNRE es 
3 (esto corresponde a las reglas difusas Ri). En el caso de control, el multimodelo difuso-neuronal está dado por la siguiente 
regla:

Ri: IF x is Ai THEN ui (k) = Fi [X(k), r(k), Y(k)], i=1,2,3 (5)

Donde ui (k) = Fi [X(k), r(k), Y(k)], denota la función de control correspondiente; i es el número de la función RNRE; 
el número total de modelos RNRE es 3.

En [10], [11], [12], se expone la forma discreta de la RNRE con una estructura canónica de Jordán. El modelo está des­
crito por las siguientes ecuaciones:

X(k+1) = J X(k) + B U(k) (6)

J= diag(Ji) ; Ji < 1 (7)

Z(k) = S[X(k)] (8)

Y(k) = S[C Z(k)] (9)

Donde: Y(.), X(.), U(.) son vectores de salida, estado y entrada, con dimensiones L, N, M, respectivamente; Z(.) es un 
vector de la salida de la capa oculta con dimensión N; J es una matriz diagonal (NxN), esto es, J = diag(Ji). La ecuación 
(7) es una condición de estabilidad, impuesta sobre todos los elementos Ji de J, que en realidad son los valores propios del 
modelo discreto de la RNRE. Las matrices B y C son de dimensión (NxM) y (LxN), respectivamente. El vector S(.) es un 
vector de funciones de activación (tangente hiperbólico) con una dimensión apropiada. Los parámetros del modelo son las 
matrices de los pesos J, B, C y el vector de estado X(.). Para ajustar los pesos de la RNRE se utiliza la ley de aprendizaje - 
retropropagación del error (Backpropagation - BP), descrita por la siguiente ecuación en una forma general:

Wij(k+1) = Wij(k) + η ∆Wij(k) + γ ∆Wij(k-1) (10)

Donde η es la tasa de aprendizaje; γ es la tasa de momento; Wij es el peso ij; ∆Wij es el gradiente de la función de 
costo con respecto al peso ajustable. Las actualizaciones ∆Cij, ∆Jij, ∆Bij de los pesos Cij , Jij, Bij están dados por:

∆Cij(k) = [Tj(k) - Yj(k)] [1 - Yj
2(k)] Zi(k) (11)

R1 = Ci(k) [T(k) - Y(k)] [1 - Zj
2(k)] (12)

∆Jij(k) = R Xi(k-1) (13)

∆Bij(k) = R Ui(k) (14)

Donde: T es el vector de la salida deseada con dimensión L (para el caso de identificación, T es la salida de la planta, y 
para el caso de control, T es la señal de referencia); [T-Y] es el vector del error con dimensión L; R1 es una variable auxi­
liar. 
3   Identificación de Sistemas Usando MNJ
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Un diagrama general de bloques del esquema de identificación dinámica neuronal usando una regla del MNJ de Identifica­
ción (MNI) está dado en la Figura 2.
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Fig.2. Diagrama general de bloques para la identificación de una planta usando una RNRE

En [10], [11], [12], se ha comentado acerca de la identificación de sistemas no lineales con RNRE. En este trabajo, se 
propone la implementación de un multimodelo neuronal jerárquico basándose en la símilarridad con el modelo de Takagi-
Sugeno, [17]. El modelo MNJ tiene tres partes nombradas como: 1) fuzificación (o categorización), donde la señal de sali­
da se divide en intervalos μ (aquí son tres – positivo [1, -0.5], negativo [-1, 0.5] y cero [-0.5, 0.5]); 2) inferencia, que es el 
Nivel Jerárquico Bajo (NJB) y contiene un cierto numero de reglas correspondientes a un cierto numero de redes neurona­
les (en este caso son tres) que operan sobre los intervalos μ; 3) defuzificación, que es Nivel Jerárquico Alto (NJA), cual 
constituye de una red neuronal que es en realidad un sumador de las salidas de las RNREs del nivel bajo. El aprendizaje y  
el funcionamiento de ambos niveles jerárquicos son independientes. El objetivo principal del identificador neuronal es que 
la salida del MNJ de identificación tiene que seguir la salida de la planta yp  con un mínimo error global de identificación 
ei(k):

ei(k)= yp(k)-yi(k) (15)

El error local, usado para el ajuste de cada una RNRE que entra en el nivel bajo del MNJ, estará descrito como:

eii(k)= yPi(k)-yii(k) (16)

Figura 2 representa el diagrama general de bloques para la identificación de una planta usando una RNRE. El cambio 
de RNRE con un MNJ de identificación (con estructura, dada en Figura 3) nos da el diagrama general de bloques para este 
caso.Es claro denotar que la parte antecedente está relacionada directamente con la salida de la planta yp, para que yp, sea 
fuzzificada en ypi o µi∈ yp funciones de inclusión. Por su parte, para la defuzificación se propone sustituir la suma pondera­
da, denotada por la ecuación (3), con una RNRE, que representa el nivel alto del MNI y que tiene una simple arquitectura.  
La dicha RNRE requiere de las salidas yii como entradas y del error ei, que permite el ajuste de los pesos en el algoritmo de 
aprendizaje (10).
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Fig.3. Diagrama de bloques de un MNJ de Identificación (MNI)
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4   Esquemas de Control Adaptable

El control de sistemas adaptables requiere el diseño de un sistema que modifique el comportamiento natural de la planta 
con el objetivo de seguir una referencia deseada. En este esquema de control se supone que el diseñador tiene el suficiente 
conocimiento del sistema como para definir el comportamiento deseado. El primer trabajo de aplicación de redes neurona­
les para el control adaptable de sistemas es de Narendra y Parthasarathy, [19]. A continuación se presentan un par de es­
quemas de control adaptable para sistemas no lineales en tiempo real, en donde la identificación y el control se realizan por 
medio de MNJs.

4.1   Control Adaptable con Modelo Inverso

El control adaptable de seguimiento de trayectoria con modelo inverso de la planta es un control feedforward, donde se 
construye un modelo inverso en serie de la planta, capaz de compensar su dinámica en forma tal que la salida de la planta 
sigue la señal de referencia. El aprendizaje del controlador requiere minimizar una función de costo del error de seguimien­
to de la trayectoria deseada con respecto a los parámetros (pesos) del controlador neuronal. Bajo este principio se propone 
el uso de un Multimodelo Neuronal de Control (MNC), que es un MNJ y contiene las tres partes ya descritas (fuzificzcion, 
inferencia y defuzificacion), y es usado como un modelo inverso de la planta e ilustrado en las Figuras 4 y 5. Aquí el error  
en la salida de la planta se transmite hacia la entrada usando un MNI. El error de control local y el error de control global, 
están dados por:

ei(k) = Ri(k) - yPi(k); e(k) = R(k) -  yP(k) (17)
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Fig. 4. Diagrama general de bloques para un control adaptable usando MNJ inverso
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La parte de la inferencia difusa del MNC está compuesta por un conjunto de i reglas, formadas por i RNREs (nivel bajo del 
controlador), entrenados con los errores propios de control para el ajuste de los pesos en cada uno de los algoritmos de 
aprendizaje, de tal modo que el ajuste de los pesos de la i RNRE, requiere del error local, formado por la Ri señal de refe­
rencia y la ypi señal de salida de la planta, entregados por las µi de una fuzzificación respectiva (ver la ecuación (17)) de R 
y yp. Referente a la defuzificacion, utilizamos una RNRE (nivel alto del controlador), la cual es ajustada directamente por 
el error global entre la señal de referencia R y la salida de la planta yp, entregando así la señal de control U en la entrada de 
la planta, situación ilustrada en las Figuras 4 y 5.

4.2   Control Directo Adaptable

En la Figura 6, se muestra el esquema del control directo adaptable usando MNJs. Este control directo adaptable extiende 
las posibilidades del control similar, usando tres RNREs, [10]. El esquema de control consta de tres MNJs. Dos MNJs for­
man la parte del control, y la tercera es un identificador (estimador) de los estados locales de la planta, usados en el control. 
La parte del control está compuesto por un Multimodelo Neuronal de Control feedforward (MNCff), dependiente de la tra­
yectoria de referencia, y también por otro Multimodelo Neuronal de Control feedback (MNCfb), dependiente de los esta­
dos que genera el Multimodelo Neuronal de Identificación (MNI). La estructura del controlador MNCfb está dada en la Fi­
gura 7. 
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Fig. 6. Diagrama general de bloques de un control directo adaptable usando MNC
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Fig. 7. Diagrama de bloques del controlador MNC feedback

El control  entonces está  formado por la suma de  Uff (control  feedforward) y  Ufb (control  feedback).  El controlador 
MNCff es similar al controlador MNC con modelo inverso, dado en la Figura 5, en donde el ajuste de los pesos de la i-
RNRE requiere el error local de control (ver ecuación (17)), formado por la ypi señal fuzificada de la salida de la planta, y 
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la Ri señal de referencia, entregada por la µi de fuzzificación. Similarmente, la red neuronal de defuzificación es ajustada 
directamente por el error global de control (ver la ecuación (17)), entregando así la parte feedforward de la señal de con­
trol. 

El controlador MNC feedback tiene la misma estructura que el controlador MNC feedforward con la única diferencia 
que el tiene como entradas los vectores de estado estimados por MNI. Como se puede ver en Figura 7, el control feedback  
Ufb es directamente dependiente del número de los estados generados por el identificador - estimador como entradas, lo que 
está directamente ligado con el diseño de las capas ocultas de las RNRE del MNI, lo cual determina el número de entradas 
de las RNRE de control en el MNCfb.

5   Resultados de Simulación

En esta parte, las dos propuestas esquemas de control serán ilustradas usando el modelo discreto de una planta mecánica de 
un grado de libertad con fricción. El modelo de la fuerza fricción es basado al desarrollo, dado en [1], [2], [3].

5.1   Modelo General de la Planta con Fricción

La ecuación general de un sistema mecánico de un grado de libertad con fricción está dada por la siguiente ecuación:

                                       ..                         
m θ(t) + fr(v,t) + d(t) = Ko u(t) (18)

Donde: m es la masa; v(t) = θ(t) es la velocidad; θ(t) es el desplazamiento relativo; fr(v,t) es la fuerza de fricción; 
u(t) es la fuerza de control; Ko es la ganancia del sistema; d(t) es una perturbación externa acotada, causada por la fuerza 
de la carga. Se supondrá que la perturbación externa es acotada por una constante d > 0, y tiene la forma, dada por la ecua­
ción siguiente:                                                            .            

d(t) = d1 θ(t) + d2 θ(t) ; | d(t) | ≤ d ; t > 0 (19)

La fuerza-fricción, como se puede ver en la Figura 2, es comúnmente modelada como una combinación de la fricción 
estática, fricción de Coulomb, fricción viscosa y efecto Stribeck, [1], [2], [3]. 

La fuerza de fricción fr(.) está descrita como sigue:
 

Velocidad 

Fricción 
 viscosa 

Fricción Stribeck 

Fricción Estática 
Fricción de  
Coulomb 

Fuerza de Fricción 

Fig.8. Comportamiento de la fuerza-fricción

fr(v,t) = Fslip(v) a(v) + Fstick(u)[1 - a(v)] (20)

                                1,  v(t) > α
                                            a(v) =                                                              (21)

                                0,  v(t) ≤ α
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Donde:  α > 0; Fslip(v) es la fuerza fricción de deslizamiento; Fstick(u) es la fuerza de fricción a velocidad cero. Este término 
es usado para determinar si la masa permanecerá sin movimiento o se liberará de la fuerza de fricción estática (stick). Los  
límites positivo y negativo de la fuerza de fricción estática están dados por Fs

+ y Fs
-, respectivamente, que generalmente no 

son iguales en magnitud. El modelo de la fuerza Fstick(u) en su forma siguiente considera esas asimetrías:

Fs
+ ,    u(k) ≥ Fs

+

Fstick(u) =     u(k),      Fs
- < u(k) < Fs

+                                                   (22)
0,    u(k) ≤ Fs

-

La masa no se puede mover hasta que la fuerza aplicada sea más grande en magnitud que la respectiva fuerza de fric­
ción estática. 

La fricción viscosa (slip) Fslip(v), proporciona valores de la fuerza de fricción a velocidades diferentes de cero, y es re­
presentada como sigue:

Fslip(v) = Fd
+(v) b(v) + Fd

-(v) b(-v) (23)

1,  v(t) >0
b(v) =                                                                                 (24)

0,  v(t) ≤ 0

Fd
+(v) = Fs

+  - ∆F+ [1 - exp(-v/vcr
+ )] + β+ v (25)

Fd
-(v) = Fs

-  - ∆F- [1 - exp(-v/vcr
- )] + β- v (26)

Donde: ∆F+ y ∆F- son las caídas respectivas desde el nivel de fuerza estática hasta la fuerza de nivel cinética; vcr
+  y  vcr

- 

son las velocidades criticas de Stribeck; β+ y  β- son los coeficientes de fricción viscosa. La fuerza de fricción es modelada 
como una suma de fricción estática, fricción viscosa y el efecto Stribeck. En este caso, el nivel de la fricción de Coulomb 
(ver Figura 8) es presentado como Fc

+(-)  = Fs
+(-) - ∆F+(-). El efecto Stribeck significa que la fuerza-fricción decrece con el au­

mento de la velocidad, [2]. Con el fin de observar el comportamiento de dichas simulaciones, se realizara un cambio de la 
fuerza-fricción a los diez segundos del inicio de la simulación que tiene una duración de vente segundos.

Los valores de los parámetros de la fricción están dados en Tabla 1. Los parámetros dados presentan una asimetría en la 
fuerza-fricción para valores positivos y negativos de la velocidad.

Por lo tanto el modelo en tiempo discreto de un sistema con un grado de libertad con fricción, es obtenido en la forma:

X1(k+1) = X2(k) (27)

X2(k+1)=0.025X1(k)–0.3X2(k)+ 0.8U(k)-0.1Fr(k) (28)

V(k)=X2(k)-X1(k) (29)

θ(k)=0.1X1(k) (30)

Donde X1(k), X2(k) son los estados del sistema; V(k) es la velocidad angular y θ(k) es la posición del sistema; k es la 
variable de tiempo discreto, y la fuerza de fricción Fr(k) está gobernada por las ecuaciones (20) hasta (26). Los parámetros 
utilizados para las simulaciones pertinentes están dados en Tabla 2.
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Tabla 1. Parámetros de fricción

Parámetro Fricción1 Fricción 2 Unidad
Fs

+ 4.2 5.4 N
F∆ + 1.8 2.5 N

vcr
+ 0.1 0.2 m/s

β+ 0.5 0.4 N s/m
Fs

- -4.0 -5.0 N
F∆ - -1.7 -2.0 N

vcr
-  0.1 0.2 m/s

β- 0.5 0.4 N s/m
α 0.001 0.001 m/s
m 1.0 1.2 kg

Tabla 2. Parámetros utilizados en la simulación

Parámetro Valor
Tasa-Momento, γ
Tasa-Aprendizaje, η
Periodo de Muestreo, To

0.01
0.9
0.1 seg.

Uno de ellos es To, el cual debe ser lo suficientemente pequeño para capturar los efectos de las no linealidades. La se­
ñal de referencia está dada por:

R(k) = Sat [0.5 Sen (πk) + 0.5 Sen (πk/2)] (31)

Donde el nivel de saturación es ± 0.8. 

5.2 Análisis de los Resultados Gráficos Obtenidos

A continuación se presentan los resultados de simulación bajo la lógica difusa. El sistema de control contiene tres re­
glas (similar al MNJ) de tipo Takagi-Sugeno, compuestas por funciones de membresía de tipo campana de Gauss. La defu­
zificación está compuesta por la suma ponderada, descrita con la ecuación (3). Para la simulación se utilizó la herramienta 
“Fis Editor” de MATLAB (ver Figura 9).

Los resultados gráficos de simulación, obtenidos con un sistema difuso de control están presentados en la Figura 10 a,b.
Los resultados comparativos de identificación de un modelo mecánico con fricción en la carga,  aplicando una sola 

RNRE y el MNJ de identificación, se ilustran en Figuras 11, a,b,c,d. La arquitectura de las RNRE en la parte consecuente 
de las reglas difusas es de (1, 5, 1- una entrada, una salida y cinco neuronas en la capa oculta). Para la parte de defuzifica­
ción y para esquemas de identificación con una RNRE se usa la topología (1, 3, 1). Figura 11,a ilustra los resultados gráfi­
cos de la identificación de la planta para el caso que usa una sola RNRE. Los resultados usando un MNI están dados en Fi­
gura 11,b. Los resultados del Error Medio Cuadrático (EMC) de identificación para ambos casos están dados en Figuras 
11,c,d, respectivamente. Nosotros encontramos que el índice de desempeño en etapa final de la identificación (los 20 seg.) 
para el modelo con una RNRE es de 1.5% y para el MNI es de 0.28%.

Los resultados comparativos de seguimiento de trayectoria, aplicando un control con modelo inverso usando una sola 
red y usando MNC inverso, están dados en Figuras 12,a,b,c,d. Figuras 12,c,d ilustran el EMC de control, para el caso de 
control con una sola red y para el MNC inverso, donde el índice de desempeño está por debajo del 0.8% y 0.5% a los 20 
seg., respectivamente. 

Referentes a un controlador difuso, Figura 10,b ilustra el EMC de control, el cual muestra un índice de desempeño de 
12% en 20 seg. Este valor es mayor que el resultado de simulación con redes neuronales, además de presentar mayor sus­
ceptibilidad a perturbaciones externas. Por ejemplo, en el cambio de fricción a los 10 seg después del inicio de la simula­
ción, la señal de seguimiento de control se ve claramente afectada, como se puede ver en Figuras 10,a,b.
Los resultados de simulación utilizando el control directo adaptable para el modelo mecánico con fricción en la carga, 
usando tres RNREs y el MNCff-fb se muestran en las Figuras 13, a,b,c,d, respectivamente. Como se mencionó en el Pará­
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grafo 4.2 de este articulo, el MNJ-control directo adaptable está formado por la suma de un control de tipo feedfoward Uff y 
un control de tipo feedback Ufb. La topología de RNRE en la i regla de la parte consecuente del control Uff es (1, 5, 1) y la 
topología de RNRE en la i regla de la parte consecuente del control Ufb es (5, 5, 1), esto debido a que el control Uff depende 
directamente de los estados estimados por el MNJ-identificador. Por lo tanto cada una de las i RNRE en nivel bajo de infe­
rencia del MNI otorgará los estados X(k) como entradas de la i RNRE en nivel bajo de inferencia del MNC. La topología 
para la RNRE en el nivel alto de defuzificación es de (1, 3, 1) asi como para el control con tres RNREs.

Los resultados comparativos de seguimiento de trayectoria, usando un control directo adaptable con tres RNREs y con 
MNCff-fb, están dados en Figuras 13,a,b. Figuras 13 c,d ilustran el EMC de control para el caso de control tres RNREs y 
para el uso de MNCff-fb, donde el índice de desempeño está por debajo de 0.25% y 0.15% a los 20 segundos, respectiva­
mente, superando el control con modelo inverso.

 
Figura 9. Simulador de sistemas difusas “FIS Editor”
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Fig. 10. Resultados de simulación usando un control difuso; a) Seguimiento de la señal de referencia por la salida de la planta; b) EMC 
de control
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Fig. 11. Resultados comparativos de identificación con una sola RNRE y con MNI; a) Seguimiento de la salida de la planta por la salida 
de la RNRE de identificación; b) Seguimiento de la salida de la planta por la salida del MNJ de identificación; c) EMC de identificación 

con una RNRE; d) EMC de identificación con un MNI
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Fig. 12. Resultados comparativos de control con modelo inverso, usando RNRE y usando MNJ de control; a) Seguimiento de la señal 

de referencia por la salida de la planta usando RNRE de control; b) Seguimiento de la señal de referencia por la salida de la planta usan­
do MNC; c) EMC de control con RNRE; d) EMC de control con un MNC
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Fig. 13. Resultados comparativos de control directo adaptable, usando RNREs y usando MNJs de control; a) Seguimiento de la señal de 
referencia por la salida de la planta usando RNREs de control; b) Seguimiento de la señal de referencia por la salida de la planta usando 

MNCs; c) EMC de control con Rores; d) EMC de control con un MNCs
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6   Conclusiones

En este artículo se propone la implementación de un Multimodelo Neuronal Jerárquico (MNJ), basándose en la símila­
rridad con el modelo difuso de Takagi-Sugeno. El modelo MNJ tiene tres partes: 1) fuzificación; 2) inferencia en el nivel 
bajo usando RNREs; 3) defuzifición en el nivel jerárquico alto usando una RNRE que es en realidad un filtro-sumador 
ponderado de las salidas de las RNRE del nivel bajo. El aprendizaje y el funcionamiento de ambos niveles jerárquicos son 
independientes. El modelo MNJ es implementado como identificador y controlador (feedforward, y feedback) en dos es­
quemas de control directo adaptable. Ambos esquemas de control son aplicados con una planta mecánica con fricción y 
comparados con otros esquemas de control neuronal y difuso, mostrando mejores resultados.

Al final, podemos concluir que el MNJ tanto de identificación como de control, es una herramienta poderosa, ya que 
guarda las virtudes de las redes neuronales recurrentes y la lógica difusa. Dichas virtudes son observadas en las simulacio­
nes pertinentes de control, donde la lógica difusa no presenta buenos resultados y se desestabiliza cuando los parámetros de 
la fricción cambian, ya que una sola RNRE logra superar el dicho control. El controlador difuso logra tener un buen control 
al aumentar el número de reglas y por consecuencia el número de funciones de pertenencia, pero con un alto precio algorít­
mico-computacional. El MNJ propuesto realiza el control mejor que una sola RNRE y también al respecto de un controla­
dor multimodelo neuronal sin recubrimiento, aun bajo los efectos de la fricción variable.
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