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RESUMEN

Esta investigacion concierne con la aplicacién de diferentes tipos de redes neuro-
nales artificiales (RNAs) para la identificacién del modelo no lineal de un péndulo invertido
simple sobre un carro mévil (PISC). Se muestra que una red neuronal polinomial es mas efi-
ciente en cuestiones de aproximacion que una red neuronal prealimentada con estructura de
perceptréon multicapa (MLP). Para soportar la afirmacion anterior se identificé el modelo no
lineal del PISC tanto en simulacién como en un prototipo de laboratorio. Las redes que se
utilizaron en este trabajo fueron: una red no lineal autoregresiva con entrada externa (NARX)
prealimentada con estructura de MLP y con algoritmo de retropropagacion (BP) para la ac-
tualizacion de pesos, una red con polinomio de Volterra como funcién base (VPBF) y una
red con polinomio de Chebyshev como funcion base (CBF). Se desarroll6 un algoritmo com-
pacto para implementar una red neuronal en el cudl se puede utilizar cualquier polinomio
como funcién base sin necesidad de adecuar, adaptar o crear un algoritmo especifico para ca-
da uno. Los tres tipos de red neuronal se entrenaron durante 60 segundos utilizando el error
entre la salida del modelo y la salida estimada por la red. Las redes se validaron fijando los
pesos finales del entrenamiento y aplicdndose a otros 15 segundos de datos diferentes a los
de entrenamiento. Las redes polinomiales mostraron un mejor desempefio en comparacion
con la red multicapa prealimentada, tanto con los datos de simulacién como con los datos
del prototipo experimental. Mediante los resultados de un disefio experimental se muestra el
desempeiio superior de las redes neuronales polinomiales.

(Palabras clave: Identificacion, Sistema no lineal, Red neuronal artificial, Fun-
cion base polinomial, Polinomio de Volterra, Polinomio de Chebyshev )



SUMMARY

This research is concerned with the application of different kinds of artificial neu-
ral networks (ANNs) for identification of the nonlinear model of a single inverted pendulum
on a moving cart (SIPC). It is shown that a polynomial neural network is more efficient on
approximation issues than a feedforward neural network with multilayer perceptron (MLP)
structure. To support the latter, the nonlinear model of a SIPC, on simulation an on a labo-
ratory prototype, was identified. The neural networks used in this work were: a nonlinear
autoregressive with exogenous input (NARX) feedforward with MLP structure and backpro-
pagation (BP) algorithm for weights update network, a Volterra polynomial as basis function
(VPBF) network and a Chebyshev polynomial as basis function (CBF) network. A compact
algorithm for neural network implementation was develop, in this algorithm every polyno-
mial as basis function can be used without the necessity of adjusting, adapting or creating an
specific for each one. The three kinds of neural network were trained over 60 seconds using
the error between the model’s actual output and the network’s estimated output. The net-
works were validated by fixing the final training weights and applying to them (the networks)
to another 15 seconds of data, different from the training data. The polynomial networks sho-
wed a better performance in comparison with the feedforward multilayer network, with both
simulation and prototype data. The efficiency of polynomial networks was proved through
the results of a design of experiments.

(Key words: Identification, Nonlinear system, Artificial neural network, Poly-
nomial basis function, Volterra Polynomial, Chebyshev polynomial )
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I. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La identificaciéon de sistemas dindmicos complejos es una parte importante en la
teorfa de control. Este interés recae en la necesidad de dar nuevas soluciones a problemas
de hace tiempo en control automaético, trabajar con sistemas mas y mas complejos, satisfacer
criterios de disefio mds estrictos; y cumplir con los puntos anteriores con cada vez menos
conocimiento a priori de la planta. En este contexto, se ha estado realizando un gran esfuerzo
dentro del area de identificacion de sistemas hacia el desarrollo de modelos no lineales de los
procesos reales.

Se sabe que en las pasadas décadas los modelos lineales han sido ampliamente utili-
zados en identificacion de sistemas. Sin embargo, la mayoria de los sistemas encontrados en
la préctica son no lineales. En muchos casos, los modelos lineales no son aptos para repre-
sentar esos procesos reales y los modelos no lineales tienen que ser considerados. Es por tal
que el estudio, anélisis y modelado de sistemas fisicos debe realizarse tomando en cuenta sus
relaciones no lineales para obtener modelos que representen con mayor precision el sistema
de interés. También, como se puede notar, entre mejor sea el modelo més cercanos seran el

desempefio tedrico y el desempefio practico.

1.2. Objeto de estudio

Los sistemas de control moderno usualmente requieren un conocimiento muy es-
tructurado acerca de la planta a ser controlada; ese conocimiento debe ser representado en
términos de ecuaciones diferenciales o en diferencias. Esta descripciéon matemadtica del sis-
tema dindmico es llamado modelo (Alanis et al., 2010). Basicamente hay dos maneras de

obtener un modelo matemdtico; puede ser desarrollado de una manera deductiva usando le-



yes fisicas, o puede ser inferido de un conjunto de datos recolectados durante un experimento
préctico.

Para generar un modelo matemético de un sistema fisico se recurre a técnicas de
identificacion. Los modelos lineales han sido ampliamente usados en identificacién de siste-
mas, pero se tiene el problema de que los sistemas utilizados en la préactica poseen la pro-
piedad de linealidad solo en un cierto rango de operacidn, todos los sistemas fisicos son no
lineales en cierto grado. La identificacién de sistemas no lineales es mds dificil que la de

sistemas lineales y por tanto se recurre a técnicas como las redes neuronales artificiales.

En este trabajo se utiliza un péndulo invertido simple sobre un carro mévil (PISC)
para llevar a cabo experimentacion sobre identificacion de sistemas no lineales. Un PISC
consiste en una varilla delgada acoplada a un carro moévil que se puede desplazar horizontal-
mente en el plano z — y (Mohandas y Paritala, 2006; Chaturvedi y Rock, 2008; Milton ef al.,
2009; Sutradhar et al., 2010).

Un péndulo normal es estable en su posicion vertical hacia abajo, un péndulo en
su posicion vertical invertida es inherentemente inestable y debe ser balanceado, para que
pueda mantenerse hacia arriba. Del PISC, Figura 1.1, se toman en cuenta: 1) las variables que
definen el estado, posicién angular del péndulo (), posicion del carro (x) y sus respectivas
velocidades, 2) los pardmetros del péndulo, masa del carro (M), masa del péndulo (m), que
se tomard en cuenta como uniformemente distribuida, longitud desde la base del péndulo al

centro de masa (/), y 3) la entrada al sistema que es la fuerza aplicada al carro (u).

El PISC es un sistema multivariable no lineal con inestabilidad inherente en su po-
sicién invertida (Sutradhar et al., 2010). Como consecuencia, las técnicas lineales no pueden
modelar las dinamicas no lineales del sistema. Debido a su naturaleza no lineal, el PISC es
usado para ilustrar muchas de las ideas que surgen en el campo del control no lineal (Mus-
kinja y Tovornik, 2006). Las caracteristicas del péndulo invertido hacen la identificacién y
control del mismo un desafio (Mohandas y Paritala, 2006). Basicamente el objetivo es esta-
bilizarlo, es decir, mantener un equilibrio o balance (Milton et al., 2009), como ocurre en el
propulsor de un cohete, un barco para perforacion y extraccion de petréleo, o simplemente

caminar (Anderson, 1989; Abrahantes et al., 2007).

Por otra parte, tanto el modelado como la identificacion de sistemas son parte de la

2
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Figura 1.1: Un péndulo invertido en un carro moévil.

teoria de control (Narendra y Parthasarathy, 1989; Rankovi¢ y Nikoli¢, 2008). La bisqueda de
un modelo puede incluir un anélisis muy detallado de la fisica del sistema. La identificacion
del sistema es el procedimiento que desarrolla modelos de un sistema dindmico basdndose en
las sefales de entrada y de salida del sistema.

El propésito de modelar el comportamiento dindmico de sistemas mecénicos es ob-
tener agudeza en la respuesta de un sistema para una entrada dada (Riedmiller, 1993). Por
otra parte, la idea bésica de la teoria adaptable es estimar las incertidumbres en la planta, con
sefales medidas “en linea” (Hojati y Gazor, 2002). Las incertidumbres en un sistema pueden
ser su dindmica o sus pardmetros. Sin embargo, la teoria adaptable convencional solo pue-
de hacer frente a sistemas con estructura dindmica conocida, pero pardmetros desconocidos
(Sastry y Bodson, 1989).

En afios recientes, técnicas de inteligencia computacional, tales como redes neu-
ronales artificiales (RNAs), 16gica difusa (FL) y algoritmos neuro-difusos (ANFs) se han

convertido en herramientas muy efectivas de identificacion y control de plantas no lineales.



Recientemente las redes neuronales se han convertido en una herramienta atractiva
que puede ser utilizada para construir un modelo de procesos no lineales complejos. Esto
es porque las redes neuronales tienen una habilidad inherente de aprender y aproximar una
funcion no lineal arbitrariamente bien (Zeng et al., 2013). Por consecuencia, provee una

posible via de modelado de procesos no lineales complejos.

En este trabajo se aplican algoritmos de identificacién de modelos no lineales, con
estructura de red neuronal, a los datos de entrada - salida obtenidos de un sistema real PISC.
Debido a que trabajos realizados anteriormente solo aplican redes neuronales pre-alimentadas
(FNNs), también conocidas como feedforward, para resolver el problema (Mohandas y Pa-
ritala, 2006; Sutradhar et al., 2010), y estas redes son aplicadas fuera de linea, surge la idea
de utilizar una red neuronal con estructura polinomial que sea mds facil de implementar y a
su vez se pueda aplicar en linea. Asi, se pretende mejorar los resultados obtenidos mediante
FNNss para un prototipo fisico, ademds de generar un algoritmo de identificaciéon compacto
con menor consumo de recursos computacionales y de hardware a la hora de implementarse

en un sistema embebido.

1.3. Descripcion del problema

En un PISC una varilla delgada estd unida a un carro por medio de un pivote, lo que
permite que el péndulo pueda girar libremente en el plano x-y. Miltiples autores se enfocan
unicamente en el control del péndulo utilizando como modelo el obtenido mateméticamente
con ecuaciones de Euler (Anderson, 1989) o ecuaciones de Lagrange (Bogdanov, 2004) des-
preciando la friccion en el pivote (Milton et al., 2009), los posibles desgastes del motor de
corriente directa (C.D.), asi como las posibles variaciones que pueda sufrir el sistema.

Dado que la fidelidad con la que un modelo matematico representa el comporta-
miento de la planta real depende de la precision y las dindmicas tomadas en cuenta por quien
realiza el modelo, en caso de una variacién grande en el sistema no lineal, el modelo dejaria
de ser eficiente. Debido a lo anterior se recurre cominmente a otras formas de identificacion

de modelos no lineales, como la FL o las RNAs.

En algunos casos no hay suficientes reglas difusas disponibles, a partir de los cono-
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cimientos expertos humanos, para construir un controlador difuso. Ademds, si la dindmica
de la planta tiene grandes variaciones en el tiempo (adn siendo lentas) el controlador difuso
(no adaptable) no tendrad un desempefio satisfactorio (Hojati y Gazor, 2002) dando lugar a la
utilizacién de redes neuronales que gracias a su capacidad de aprendizaje pueden imitar el

comportamiento de una planta para asi poder identificar su modelo.

1.4. Objetivo

Identificar el modelo dindmico no lineal de un péndulo invertido simple, en su punto
de operacion inestable, mediante redes neuronales multicapa y polinomiales y realizar una
comparacion de los resultados obtenidos para demostrar la eficiencia de la técnica de identi-

ficacién propuesta.

1.5. Hipdtesis

Se puede mejorar el método de identificacion de modelos dindmicos no lineales, ex-
presados en series temporales, utilizando una red neuronal con estructura polinomial capaz
de adaptarse a variaciones en el tiempo. Ademds se puede demostrar que la red propuesta es

maés eficiente y facil de implementar que la cominmente utilizada.

1.6. Contribucién

En este trabajo se presenta una estructura compacta de red neuronal polinomial.
Debido a la forma de la estructura propuesta se pueden utilizar como funciones base los poli-
nomios de Volterra o los polinomios de Chebyshev sin necesidad de modificar la estructura.
También una funcién de activacién a la salida de la red puede ser modificada para cubrir re-
querimientos del usuario. El algoritmo de aprendizaje de la red permite que se implemente en
linea. Se muestra que la capacidad de identificacion es superior que la del MLP, también se
muestra que la complejidad de cdlculo es menor. Ademads, se realizé un disefio experimental
factorial, de los resultados de este disefio se observan las tendencias de las redes neuronales

y nos da una idea clara del patrén de comportamiento que siguen. Finalmente, se mostréd por
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métodos estadisticos que la red con funciones base polinomiales de Chebyshev es mejor que

la red multicapa y la red con polinomios de Volterra.

1.7. Distribucidén de capitulos

En el Capitulo 1 se presenta una introduccion donde se presenta el objetivo de este
trabajo, algoritmos y sistema a utilizar, hipétesis y contribucién del proyecto. En el Capitulo
2 se presentan los antecedentes referentes a este trabajo. El Capitulo 3, Capitulo 4 y Capitulo
5 presentan el marco tedrico de este trabajo, en ellos se presenta la descripcion matematica
del sistema y las técnicas de identificacion con redes neuronales utilizadas en este trabajo.
En el Capitulo 6 se presenta la metodologia de este trabajo, aqui se explica como se reali-
z0 la simulacién del sistema con base a lo presentado en el Capitulo 3, también se explica
como se llevd a cabo la adquisicion de datos del sistema real, el cual es un RT-124 de la
marca G.U.N.T. Los resultados de simulacién y experimento se presentan en el Capitulo 7,
también se presenta el disefio experimental y se proporcionan gréficas de tendencia para cada

red neuronal. Finalmente, en el Capitulo 8 se presentan las conclusiones generales del trabajo.



Il. REVISION DE LITERATURA

El campo de las redes neuronales tiene sus raices en la neurobiologia. La estructura
y funcionalidad de las redes neuronales ha sido motivada por la arquitectura del cerebro

humano (Liu, 2001).

Definicion 2.0.1 Una red neuronal es una estructura paralela, procesadora de informacion,
que consta de elementos de procesamiento interconectados con canales de sefial unidireccio-

nales, llamados conexiones, que tienen un peso.

Desde 1986, las redes neuronales han sido aplicadas a la identificacion de sistemas
dindmicos no lineales. El modelado de sistemas dindmicos o “identificacion de procesos” es
una de las principales aplicaciones de las redes neuronales. Asi, en lugar de usar un modelo
matematico se implementa una identificacion con redes neuronales. De acuerdo con (Liu
et al., 1998) se puede representar cualquier funcién no lineal con una aproximacién por red

neuronal més un error de aproximacién, Figura 2.1.

Definicion 2.0.2 La identificacion del sistema es el procedimiento que desarrolla modelos de
un sistema dindmico basdndose en las sefiales de entrada y de salida del sistema (Riedmiller,

1993).

Narendra y Parthasarathy (1990) demostraron que las redes neuronales pueden ser
usadas efectivamente para la identificacion y control de sistemas dindmicos no lineales, los
resultados presentados en simulacién indican que los métodos que sugieren, para identifica-
cion y control de sistemas dindmicos no lineales de bajo orden, pueden ser muy efectivos.

FNNs de dos y tres capas fueron utilizadas por Kuschewski et al. (1993) para la
identificacion de sistemas dindmicos no lineales, estas redes utilizaban un algoritmo de adap-

tacion de pesos generalizado. Se utilizaron simulaciones para validar el método.
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Figura 2.1: Esquema de identificacidn.

Después, Verschueren (1995) usa una FNN para identificar el modelo de un péndulo
invertido usando el método Levenberg-Marquardt para optimizar la red, seguido a ésto, utiliza
dos redes neuronales para el control del péndulo, los resultados son presentados tinicamente

en simulacion.

Entre tanto, en Luo y Billings (1995) y Luo et al. (1996) se presenta un método de
ventaneo de datos que utiliza la estructura polinomial de un modelo no lineal autorregresivo
con entrada externa (NARX). La estructura polinomial y otros concepctos introducidos en
estos trabajos serian de mucha importancia en investigaciones posteriores sobre redes neuro-
nales polinomiales.

Jagannathan y Lewis (1996) presentan una red neuronal multicapa en tiempo discre-
to para identificacion de sistemas dindmicos no lineales.

Un esquema de identificacion utilizando redes neuronales con polinomios de Vol-
terra como funciones base (VPBF) es propuesto por Liu et al. (1998). Se desarrolla un al-
goritmo de aprendizaje de pesos recursivo, en linea, para ajustar los pesos de manera que el

modelo identificado pueda adaptarse a variaciones en las caracteristicas y puntos de operacion
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en sistemas no lineales. El procedimiento de identificacion es ilustrado usando ejemplos si-
mulados. Este trabajo tiene como inconvenientes la complejidad del algoritmo de aprendizaje
y el consumo de memoria requerido. El mismo afio, se reporta en Lee y Jeng (1998) el largo
tiempo de entrenamiento de las FNNs y su poca utilidad en aplicaciones en linea. Proponen
un modelo, al cual llaman “unificado”, de redes neuronales con polinomios de Chebyshev

como funcidn base.

Onder Efe y Kaynak (1999) investigan la identificacion de sistemas no lineales con
FNN, redes neuronales con funciones base radiales (RBFNN), redes neuronales Runge-Kutta

y sistemas adaptativos de inferencia Neuro-Difusa.

Lee y Teng (2000) proponen una esctructura de red neuronal difusa recurrente (RFNN)
para identificar y controlar sistemas dindmicos no lineales. Esta red realiza inferencia difusa
utilizando reglas difusas, se realimenta con conexiones a la segunda capa de la red neuronal.

Los resultados para la RFNN se presentan después de aplicarla a diversas simulaciones.

La red neuronal adaptable con retraso es usada para identificacion de sistemas no
lineales en Yazdizadeh y Khorasani (2002). Cuatro arquitecturas son propuestas para identi-

ficar diferentes clases de sistemas no lineales.

Un método de identificacion para modelos no lineales en forma de redes neurona-
les difusas es presentado por Oh et al. (2003). Las redes neuro-difusas combinan las reglas

difusas “si - entonces” con las redes neuronales convencionales.

La identificacion de sistemas no lineales por medio de redes neuronales recurrentes
(RNN), de una sola capa y multicapa (ambas en tiempo discreto), es estudiada en Yu (2004).
Por otro lado en Yu et al. (2004) se propone un esquema de control con base en la identifica-
cion propuesta por Liu ef al. (1998), aunque este trabajo no propone nada nuevo en el &mbito

de identificacién muestra una aplicacion de la red polinomial de Volterra.

Posteriormente, un nuevo enfoque de control para sistemas dindmicos no lineales
discretos, el cual depende de la identificacion de un modelo discreto de sistema por una FNN

con una capa oculta es presentado por Canelon et al. (2005).

Kenne et al. (2006) presentan un nuevo esquema para estimacioén de pardmetros de

una gran clase de sistemas no lineales usando una RBFNN.
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Por su parte, Mohandas y Paritala (2006) llevan a cabo la simulacién de un péndulo
invertido usando redes neuronales para su identificacién. Utilizan una FNN para modelar el
sistema multivariable, el tipo de entrenamiento es mediante retro-propagacion (BP). Mediante

SIMULINK se lleva a cabo la simulacién.

Siguiendo con la red polinomial de Chebyshev, Purwar et al. (2007) logran compac-
tar la estructura de red presentada por Lee y Jeng (1998) y un afio después en Purwar et al.
(2008) proponen un controlador, basado en esa estructura de red, para un robot manipulador.

Un método para identificacion de sistemas no lineales variantes en el tiempo, basado
en redes neuronales Bayesian-Gaussian (BGNN), es desarrollado por Liu y Peng (2009).
Para validar el método proponen dos sistemas no lineales dindmicos variantes en el tiempo y
presentan resultados en simulacion.

Mias reciente, Sutradhar et al. (2010) identifican el sistema no lineal de un péndulo
invertido mediante una FNN con el método Levenberg-Marquardt. La red neuronal es en-
trenada usando el error entre las salidas del modelo y las salidas de la planta. Utilizan un
prototipo fisico del péndulo invertido del cual obtienen datos de la entrada y la salida y a
partir de eso desarrollan la FNN en MATLAB, el error entre el modelo matemético y el mo-
delo de la red neuronal estd dentro de los limites aceptables, pero aun con la posibilidad de
reducirse, ademads, no hacen ningtn aparte nuevo al drea de identificacion ya que su trabajo
es igual al de Mohandas y Paritala (2006) pero utilizando datos reales.

También, en México, Alanis et al. (2010) presentan un trabajo que se enfoca en la
identificacion de sistemas no linales en tiempo discreto por medio de redes neuronales recu-
rrentes de alto orden. Se incluye un andlisis de estabilidad basado en el enfoque de Lyapunov
para el algoritmo de aprendizaje de la RNA. Las aplicaciones del esquema que proponen se
ilustran con simulaciones.

Subudhi y Jena (2011) presentan un trabajo donde muestran resultados practicos de
la efectividad de enfoques computacionales combinados con redes neuronales para la identi-
ficacion de sistemas no lineales. Utilizan una FNN y prueban sus métodos en un sistema de
un grado de libertad.

Por parte del CINVESTAV del IPN de México, Cordova y Yu (2012) presentan una

red neuronal que utiliza como funcién de activacién una transformada Haar Wavelet, dada
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la estructura de red se puede considerar que es una FNN, y modelan sistemas no lineales
discretos en forma del modelo NARX.

Aun con todas las diversas RNAs propuestas por diferentes investigadores a lo largo
de los afios, las FNN siguen siendo las mas aplicadas, trabajos recientes con esta estructura
son: Awan et al. (2012), donde se utiliza una FNN para estimar la demanda de energia a
futuro en una industria, y Choudhary et al. (2012), que utilizan una FNN para predecir la
fuerza en un disipador de energia tipo BRB (Buckling-Restrained Braces). Ambos trabajos
realizan una identificacion fuera de linea debido a la estructura y pre-procesamiento de datos
necesario por este tipo de red (pre-alimentada).

Hay que hacer énfasis en que la mayoria de los trabajos a los que se hace referencia
en ésta seccion solo prueban sus algoritmos mediante simulaciones y los pocos que utilizan

datos reales no se prueban en linea.
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ll. DESCRIPCION MATEMATICA DEL SISTEMA

3.1. Introduccion

También llamado problema de carro y poste, se compone de una varilla delgada uni-
da a un carro mévil. Un péndulo normal es estable cuando cuelga hacia abajo, un péndulo
invertido vertical es inherentemente inestable, y debe ser balanceado activamente con el fin
de permanecer en posicion vertical hacia arriba, tipicamente moviendo el carro horizontal-
mente, como parte de un sistema con retroalimentacion. Es un sistema inestable que sirve
para demostrar los aspectos tedricos y practicos de la teoria de control (Chaturvedi y Rock,
2008).

El péndulo invertido simple ha sido ampliamente utilizado en los laboratorios de
control para demostrar la efectividad de los sistemas de control (controles PID, redes neu-
ronales, control difuso, algoritmos genéticos) en analogia con el control de muchos siste-
mas reales (Zhong y Rock, 2001). Las ecuaciones dindmicas para el PISC pueden obtenerse
usando las “Ecuaciones de Lagrange” a partir de la energia cinética y potencial del sistema
(Fantoni y Lozano, 2002; Tewari, 2002).

En este Capitulo se presenta el modelo matemético del sistema, es necesario descri-
bir el PISC en forma de ecuaciones ya que se requieren para realizar una simulacién. Dado
que el péndulo debe mantenerse cerca de su punto de operacion inestable se linealiza el siste-
ma en ese punto de operacion y se desarrolla un controlador por realimentacion de estados. Si
el sistema no es controlado la posicion del péndulo tendera a dirigirse hacia abajo (punto de
operacion estable), por consecuencia el control es necesario para mantenerlo cerca del punto
de operacion inestable, mds atn, una vez controlado se deben aplicar perturbaciones acota-
das para cumplir la condicién de excitacién persistente (Astrém y Eykhoff, 1971) necesaria
para que los pesos de una red neuronal converjan a los pesos ideales, es decir, para que la

identificacion converja a la sefial real.
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Una observacion importante es que para el experimento real al momento de la adqui-
sicidn de datos la sefial de entrada al sistema es voltaje, para que concuerde con la simulacién
hay que transformarla a términos de fuerza, por lo cual se presenta también el modelo del
sistema electro-mecénico de traccion, donde se obtiene una relacion voltaje - fuerza para el

carro del PISC.

3.2. Modelo matematico del sistema

3.2.1 Modelado por segunda ley de Newton

Considere el péndulo invertido de la Figura 3.1. El pivote del péndulo estd montado
en un carro que se puede mover en direccion horizontal (Yoshida, 1999; Muskinja y Tovornik,
2006). Se considera que la masa del péndulo estd distribuida uniformemente a lo largo del
mismo por lo cual tiene un centro de masa, el cual se asume que es el centro geométrico, e

inercia alrededor de este punto.

—

(T I I G (x6,Y6)

Figura 3.1: Péndulo invertido sobre un carro.
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La nomenclatura para la Figura 3.1 es:
= M y m, masa del carro y masa del péndulo, respectivamente;
= (G, centro de masa del péndulo;
= [, inercia del péndulo alrededor de su centro de masa;
= [, distancia del pivote al centro de masa del péndulo;

= x(t), posicion del carro (se mide desde el origen hasta la posicion del pivote en el

carro);
= 2, coordenada del centro de masa del péndulo en el eje horizontal;
= Y, coordenada del centro de masa del péndulo en el eje vertical;
= §(t), posicion angular del péndulo (definido desde la linea vertical);
= ¢, fuerza de gravedad;
= u(t), fuerza aplicada al carro.

El péndulo invertido es inestable de tal manera que aun cuando su posicion inicial
este en una vecindad del punto de operacion éste caerd a menos que una fuerza de control
adecuada se aplique (Loria y Panteley, 2006). Por simplicidad en las ecuaciones, en el resto
de esta seccion x = z(t), § = 6(t) y u = u(t); por otra parte, las derivadas temporales se
expresardn: da/dt = a, d*a/dt* = a, y asi sucesivamente. Se definen las coordenadas del

centro de masa del pendulo (x¢, ya) (Ogata, 2002; Fantoni y Lozano, 2002):

rg=x+lsind (3.1)
Yy = lcosf (3.2)
Tg = i+ Ol cosh (3.3)
Y = —0lsinf (3.4)
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Para obtener el modelo matemético del péndulo se utiliza el enfoque de energia.

Primero se obtiene la energia cinética del mecanismo completo, la cual estd dada como:
K = ko + koo (3.5)

donde k. es la energia cinética del péndulo y k., es la energia cinética del carro. La k. se

compone de una parte traslacional y otra rotacional, de manera que:
1 c 22 Lo
kpe = 5m (66" +ya”) + 516 (3.6)

y la k., se compone tinicamente de una parte traslacional:

1
koo = §M9b2 (3.7)
de manera que sustituyendo (3.3) y (3.4) en (3.6) y después sustituyendo (3.6) y (3.7) en (3.5)

se obtiene:

1,1 o 2 N1 S
K = §M35 +§m {(m#—@lcos@) + (—9lsm€> } +§1'9 (3.8)

expandiendo los términos cuadréticos de (3.8):

1 1_. 1 . . .
K = §Mx'2 + 5]92 + 3™ [:&2 + 2401 cos § + 6%1%cos?d + HQZQSiHQQ} (3.9

simplificando (3.9) y aplicando identidades trigonométricas se tiene que:

1 : 1 :
K =5 (M+m) i + mafl cos f + 3 (ml®>+1)6° (3.10)

Ahora, como el carro se mueve en un plano horizontal se considera que su energia
potencial es cero (Fantoni y Lozano, 2002), por lo que la energia potencial del mecanismo
completo es igual a la energia potencial del péndulo. En la Figura 3.2 se pueden observar los
vectores F'y d, y de la definicién basica de energia se sabe que la energia potencial estd dada
por:

P=F-d (3.11)

De la Figura 3.2 se sabe que G es el centro de masa, # la posicién angular respecto a la

vertical, I es el vector de fuerza (peso del péndulo) desde el centro de masa, d es el vetor
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Figura 3.2: Péndulo simple.

distancia desde la posicion actual (del centro de masa) del péndulo hasta su posicién inver-

tida, o es el dngulo desde el vector F hasta el vector d y por tltimo /3 es el dngulo desde la

horizontal del centro de masa hasta el vector d.

Se define:

sustituyendo en (3.11) se tiene:
P:F-CZ:mg‘J‘cosa
haciendo una sustitucién trigonométrica se tiene:
P:F-J:mg(—‘oﬂsinﬁ)

finalmente se tiene:

P=—mg(l—1lcosf) =mgl(cosf — 1)
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se define el Lagrangiano del siguiente modo:
1 . 1 .
L=K-P= 3 (M +m) i* + ma6l cos 0 + 3 (mi* +1) 6> —mgl (cosf — 1) (3.16)

Para obtener el modelo matematico se debe sustituir el Lagrangiano en las ecuacio-

nes de Euler-Lagrange (Wells, 1972; Kelly e? al., 2005) como se muestra a continuacion:

d oL OL
il U (3.17)
d oL OL
aoL oL 3.18
dt o9 00 0 G-18)
entonces:
oL ) :
P (M +m) 2+ mlfcosb (3.19)
z
oL
= _0 3.20
o (3.20)
L .
% = mlicosf + (ml* +1)0 (3.21)
L .
(2—9 = mglsin @ — mlfi sin 0 (3.22)
y por lo tanto:
d oL . - 32
e (M +m) z + mlfcos — milb” sin 6 (3.23)
L . .
%g—e = mlicosO — mlOzsin 6 + (ml2 + I) 0 (3.24)

Por udltimo, sustituyendo (3.20), (3.22), (3.23) y (3.24) en (3.17) y (3.18) se obtienen

las ecuaciones diferenciales que rigen el sistema:
(M +m) & + mif cos § — mlf?sinh = u (3.25)

mli cos 0 + (ml? + 1) 0 — mglsinf = 0 (3.26)

Suponiendo que mi? >> I, es decir, que I es despreciable, y simplificando se

obtiene (Tewari, 2002):
(M 4 m) i + mlf cos § — mlf?sin § = u (3.27)

mi cos 0 + mlf — mgsinf =0 (3.28)
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3.2.2 Ecuacién de estado no lineal del PISC

De (3.28) tenemos:
w1 . .
0 = — (mgsinf — mi cos )
ml
sustituyendo (3.29) en (3.27) se tiene:
(M 4 m) i + (mgsin — mi cos ) cos § — mlf?sinf = u
se expande la ecuacién y se aplican identidades trigonométricas:
(M +m) i + mgsin 6 cos 6 + misin®0 — mi — mlf*sin 6 = u
agrupando y eliminando términos se tiene:
(M + msin29) i+ mgsinfcos —mlf?sinf = u

finalmente, despejando:

1

N L
~ M + msin20 (“”L mlf? sin § — mgsin 0 cos 9)

i

Después, se sustituye (3.33) en (3.29) para dejar la dltima en términos de 6:

1 m cosf

é = % mgsin(‘) — m (u + ml92sin0 — mgSiDQCOSQ):|
reacomodando y simplificando se tiene:

i_mg sin fcos?0 — mlf2sin § cos @ — wcos d + Mgsin 6 + mgsin®6
B (M + msinQQ) l

aplicando identidades trigonométricas se reduce a:

M + m)gsin @ — mlf?sin 0 cos § — u cos f

i
(M + msin20) )

Se define un vector de estados (Tewari, 2002):

T 0
i) i
X = = ) e R?
I3 0
Ty T
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Utilizando (3.33) y (3.36) es posible escribir la ecuacion de estado del PISC (Coron,
2010) como:

I J1 T3
X X
k= fxuy =L | _ , 2 (3.38)
dt (M+m)gsinz1 —mlxj sin 1 cos £1—u cos 1
x3 f3 (M +msinZx1)l
—mgsin i cosx1 +mlx§ sinxq1+u
| ! i | f4 ] L M+msin?xzq |

3.2.3 Aproximacion lineal

Aunque aproximar una ecuacion de estado no lineal a una ecuacion de estado lineal
es un método muy util, se debe mencionar que su principal desventaja es que los resultados
que se obtienen s6lo son vélidos en una region restringida del espacio de trabajo del proceso
que se desea controlar (Ogata, 2002). En el caso del péndulo en su posicién invertida, esto
significa que aunque si se permite que el péndulo se mueva, estos movimientos no deben
ser tales que la configuracion del péndulo sufra cambios demasiado grandes respecto a su
configuracién de equilibrio.

Considere la ecuacién diferencial (Coron, 2010):
T =f(z,u) (3.39)
donde:
= € R" es un vector de n dimensiones que representa los estados del sistema;

= ¢ € RP es un vector de p dimensiones que representa la entrada de la ecuacion diferen-

cial.

Definicion 3.2.1 Un punto de operacion es aquella pareja (x*,u*) tal que f(x*,u*) = 0.
Esto significa que la solucion de la ecuacion diferencial puede permanecer en “reposo” en
el valor constante x*, porque ©* = f(x*,u*) = 0, si se aplican las entradas adecuadas u* (p

entradas) que también resultan ser constantes.
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Como (3.38) estd dada de la forma de (3.39), siguiendo la Definicién 3.2.1, los

puntos de operacion de (3.38) se obtienen al hacer:

*
T3

X:f(x7u): (M+m) : *_l*Q- * k% * =
gsinx] —mlz}® sin z] cos ] —u* cos x]
(M+msin?x})l
—mgsinx] cos m{+mla:§2 sinz]+u*
M—&—msinQ;vf

Del primer y segundo renglon de (3.40) se sabe que:

Del tercer y cuarto renglon de (3.40) se tiene que:
(M +m)gsinz} — mlz}’ sinat cosx} — u* cosz} = 0

u* = mgsinz} cos &7 — milxi® sin 2
sustituyendo (3.44) en (3.43):

(M + m)gsinz} — mgsin xicos’z} = 0
sin ] (Mg +mg — mgcos%’f) =0

sinz] =0

por lo tanto

después, sustituyendo (3.48) en (3.44):

w =0

o o o o

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

Finalmente como 25 no afecta directamente en (3.40) se observa que puede tomar

cualquier valor, es decir:

rxy=a"=ceR
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Ahora, teniendo los puntos de operaciéon donde se desea trabajar como:

x] 0 nm
s z* c
x=| =" |= ut =0 (3.51)
B 6+ 0
a:'j; i 0

La aproximacion lineal del sistema (3.38) en el punto de operacion (3.51) estd dada como

(Ogata, 2002; Tewari, 2002):

2= Az + Bw (3.52)
con:
[ on on o of | [ i
B_xi a_m; a_x;, 6—931 0 010
dfs Ofs Ofs Of
_ 0f (x,u) | T T Gws O _ 0001
A= 0 | afs ofs ofs  of | (M4m) 353
X * m)g
v ooy 0n Ous oot T 000
u*
o T _ .
S 0
Of2
0 == 0
B = M — Ou — (3.54)
ou x* Ofs =1
ou Ml
* af. * 1
U I 8—; | X B
u*
donde se ha definido:
Z2=x—X" (3.55)
w=u—u" (3.56)
La ecuacién de salida del sistema esta dada entonces como (Ogata, 2002; Tewari,
2002):

y=Cz+ Dw (3.57)

donde C' € Ry D = [0].
Se verifica que el sistema sea controlable con la matriz de controlabildad (Tewari,

2002; Coron, 2010), P = [B AB A?B A3B] € R™", Su determinante es:
2

det(Pe) = —% £0 (3.58)
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por lo tanto el par (A, B) si es controlable.

3.2.4 Controlador por retroalimentacion completa del estado

Si un sistema es completamente controlable, sus valores caracteristicos pueden ser
asignados de forma arbitraria a través de la realimentacion de estado (Kuo, 1996). La reali-
mentacion completa del estado se refiere a un controlador que genere un vector de entradas,
u, de acuerdo a una ley de control (Tewari, 2002).

Se define un controlador:

u=—Kx (3.59)

el cual se muestra en la Figura 3.3, y una matriz de lazo cerrado:
Acp = A— BK (3.60)
donde:

x es el vector de estado de la planta y pertenece a R™*!,

= 1 es el control escalar,

K es la matriz de realimentacién con elementos de ganancia constantes y pertenece a

1xn
R>m,

A'y B son las matrices de coeficientes de la ecuacion de estado.

y(©)

Figura 3.3: Diagrama esquematico de una realimentacion de estado.
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Debido a lo obtenido en (3.58) es posible asignar de manera arbitraria los valores
propios de (3.60), los cuales corresponden a los polos en lazo cerrado (Tewari, 2002), a través

del controlador propuesto en (3.59).

3.3. Modelado del sistema de movimiento lineal

En este trabajo, el péndulo invertido utiliza un servomotor de C.D. que estd acoplado
a la llanta del carro con una banda de pldstico, para mover el carro con la fuerza u = u(t),

como se muestra en la Figura 3.4.

Potenciometro [—

< R0 K PC

= G) |

Figura 3.4: Diagrama a bloques del prototipo fisico del PISC.

3.3.1 Modelado del servomotor de C.D.

El motor es controlado variando el voltaje de armadura V;,, = V;,(¢). El torque

generado por el motor es proporcional a la corriente de armadura ¢, = i,(¢). Entonces:
T = Kiig (3.61)
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donde K es la constante de torque. Las ecuaciones eléctricas del motor son:

Vin — €, = Laiq + Ryia (3.62)

€p = Kbem = wam (363)
La ecuacioén de torque para la posicion de la flecha del motor 6, es
T —Tr = Jimbm + B (3.64)

donde, T, = T,,(t) es el torque del motor, T}, = T} (t) es el torque utilizado para generar
la fuerza u(t) para mover el carro, K, es la constante de fuerza contra electromotriz, .J,,
es el momento de inercia del rotor con carga, I3,, es el coeficiente de amortiguacién, L, es
la inductancia de armadura, R, es la resistencia de armadura, y finalmente 0,, = 0,,(t) y

Wm = Wi, (t) son la posicién y velocidad (respectivamente) de la flecha del motor.

3.3.2 Modelado completo del sistema de movimiento

Las ecuaciones que describen el comportamiento de el sistema combinado que con-
siste en el péndulo invertido y el motor de C.D. se han obtenido convirtiendo las variables
rotacionales de la flecha del motor (6,,,, T;) a variables traslacionales del carro (x, u) (Su-
tradhar et al., 2010):

T, =ru, 0,=— (3.65)
nr
Para el sistema acoplado, r es el radio de la llanta y n es la relacion de la transmisién. Por

lo tanto, a partir de la ecuaciones (3.64) y (3.65), la ecuacion para el torque del sistema

combinado es:

Ty = J— + B + nru (3.66)
nr nr
Usando las ecuaciones (3.61), (3.62) y (3.63), y asumiendo inductancia de armadura cero,
T,=K; | —— i | — 3.67
R, R (3.67)

Ahora las ecuaciones (3.27), (3.28), (3.66) y (3.67) describen el modelo no lineal del sistema
del péndulo invertido con un motor de C.D. A partir de las ecuaciones (3.66) y (3.67) se

despeja la fuerza aplicada © como:
_ BiVin = Radun () = KiEs (o + )

nr

(3.68)

u
nr
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IV. IDENTIFICACION CON RED NEURONAL MULTICAPA

4.1. Introduccion

En este Capitulo se presenta la fundamentacion tedrica de redes neuronales pre-

alimentadas con estructura perceptron multicapa. Se da un marco general del funcionamiento

de las redes neuronales multicapa y se presentan las ecuaciones para modelado. Se proponen

las funciones de activacion para cada capa. El algoritmo de entrenamiento de la red es el de

retro-propagacion.

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada neurona recibe

una serie de entradas a través de interconexiones y emite una salida, Figura 4.1.

Entradas

X1

X2

X3

XN

Neurona Salida

- zj = funcién Yj
“"de activacion

Figura 4.1: Esquema de una neurona.

La identificacion basada en las RNAs parte de un conjunto de datos de entrada sufi-



cientemente significativo y el objetivo es conseguir que la red aprenda autométicamente las
propiedades deseadas. En este sentido, el disefio de la red tiene menos que ver con cuestio-
nes como los flujos de datos y la deteccion de condiciones, y mds que ver con cuestiones
tales como la seleccion del modelo de red, las variables a incorporar y el preprocesamiento
de la informacién que formard el conjunto de entrenamiento. Asimismo, el proceso por el
que los pardmetros de la red se adecuan a la resolucidon de cada problema no se denomina

genéricamente programacion sino que se suele denominar entrenamiento neuronal.

El perceptron multicapa (MLP) es por mucho la red neuronal méds bien conocida
y mds popular de entre todos los paradigmas de redes neuronales existentes (Manry et al.,

2001).

El MLP es una variante del modelo original propuesto por Rosenblatt (1958). Un
modelo de red neuronal MLP consiste en una red pre-alimentada (FNN) con capas. Cada
neurona en un MLP tiene una funcién de activaciéon no lineal que es, cominmente, conti-
nuamente diferenciable. Se ha demostrado que un MLP con suficientes unidades no lineales
en una sola capa oculta puede aproximar cualquier funcion no lineal (Hornik ez al., 1989).
Un ejemplo de un MLP con una sola capa oculta se muestra en la Figura 4.2. Cada circulo

representa una neurona individual, a cada neurona en la capa oculta se le llama unidad oculta.

4.2. Modelado con red pre-alimentada

Una red multicapa pre-alimentada (feedforward) consiste en unidades acomoda-
das en capas que solo tienen conexiones de avance hacia unidades en capas subsecuen-
tes. La estructura neuronal de este tipo de red se muestra en la Figura 4.3, donde ¥ =
(21, @, ,xn) € RViX! es el vector de entradas, & = (t1,--- ,tg, - ,tn,) €
RNex1 es el vector de salidas deseadas, ¥ = (Y1, , Yk, " - - ,yNO)T € RNox1 es el vector
de salidas de la red neuronal, /V; es el nimero total de entradas a la red neuronal, IV, es el

nimero total de neuronas en la capa oculta, NV, es el nimero total de salidas de la red neuro-

nal, N, es el nimero total de muestras de entrenamiento. De acuerdo con la Figura 4.3 para
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

x:(s) vi(s) | z(s) vie(s) | vi(s)

Figura 4.2: Arquitectura de un perceptrén multicapa con una capa oculta.

la j-ésima unidad oculta, el campo inducido local v;(s) y la salida de activacién z;(s) son:

v (s) = zi:wji (s)z; (s), 1<s< N 4.1)
zj (s) = ¢; (v (s)) (4.2)

donde w;;(s) denota el peso de la conexién de la i-ésima unidad de entrada a la j-ésima
unidad oculta, o es +1 y wjo es el término de umbral (bias). Para la k-ésima unidad de

salida, el campo inducido local v (s) y la salida de la red yy(s) son:

v (s) = ,Zhwkj (s)zj(s), 1<s<N; (4.3)
Yr (s) = ok (vk () (4.4)

donde wy;(s) denota el peso de la conexién de la j-ésima unidad oculta a la k-ésima unidad
de salida, zg es +1 y wy es el término de umbral (bias). Para redes MLP, las funciones de
activacion ¢;(-) y ¢x(-) utilizadas son las siguientes:

2

i (v (s)) = m—l (4.5)

i (vx (5)) = vk () (4.6)
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Neurona oculta j Neurona de salida k

Wio(s) = by(s) Wio(s) = by(s) ()

éi(s) wji (S) ;(S) ‘PJ’(') (s

b

Retro-propagacion

Figura 4.3: Gréfico de flujo de sefial resaltando los detalles de la neurona oculta j conectada

a la neurona de salida k.

Cita 4.2.1 “...Cada neurona en la capa oculta debe incluir una funcion de activacion no

lineal. Es importante enfatizar que la no linealidad debe ser suave, es decir, continuamente

diferenciable...(Haykin, 1999)”

En términos baésicos, la diferenciabilidad es el unico requisito que una funcién de
activacion debe cumplir. Dado lo anterior, la funcion tangente hiperbdlica en (4.5), Figura
4.4, y la funcién lineal en (4.6) cumplen para ser utilizadas como funciones de activacién
para la capa oculta y la capa de salida, respectivamente. Ademds una propiedad importante
de (4.5) es que normaliza las entradas a la red neuronal entre -1 y +1, mientras que (4.6)
deja a la salida en su rango completo para poder ser comparada correctamente con la salida
deseada.

A fin de entrenar la red neuronal, la suma instantdnea de errores cuadréticos para la

capa de salida estd definido como:

E(s) = % PAC) (4.7)



Amplitud
=)

Tiempo [s]

Figura 4.4: Gréfica de una tangente hiperbdlica

donde ey (s) = tx(s) — yx(s) es el error en la k-ésima unidad de salida. El desempefio total
de la red neuronal MLP, medido como un error de media cuadritica (MSE), puede ser escrito

como:
N,

Q

1 S
2Ny

E,, = er(s) (4.8)

s=1 k=1

El objetivo es ajustar los pesos wj;(s) y wy;(s) para minimizar el error E,,. Esto
lleva a un problema de optimizacién de minimos cuadrados. Basicamente la actualizacion de

pesos se realiza mediante:
Wyj (s + 1) = wy; (s) + Awy;(s) (4.9)

El algoritmo de retro-propagacion aplica una correccion Awy;(s) y Aw;;(s) a los
pesos sindpticos wy;(s) y wj;(s), respectivamente. Esta correccion es proporcional a la deri-
vada parcial del error cuadratico E/(s) respecto a los pesos, utilizando una relacién de apren-

dizaje 7.

Comentario 4.2.1 El pardmetro de relacion de aprendizaje n sirve para modificar la am-
plitud del cambio en la estimacion de los pesos sindpticos mediante el algoritmo de retro-
propagacion. Segin Haykin (1999) a menos valor de 1 menores los cambios en los pesos
produciendo una trayectoria suave pero lenta. Por el contrario, un pardmetro n muy grande
ademds de acelerar la convergencia también puede ocasionar que la red se vuelva inestable,

por ejemplo, oscilatoria.
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De manera que:

Awyj (s) = —n;fk—% = nk(s)z;(s) (4.11)
Aw;; () = — ;j;g} 065 () 24(s) 4.12)

donde:
0 (5) = ex (5) ¢y (vk (5)) = ex(s) (4.13)

d;(s) 90] (v;(s Z Ok (5) wij (5) = @ (v; () [1 = p; (v (s Z Ok (8) wij (s) (4.14)

la diferenciacién con respecto al argumento de ¢(-) se denota como ¢ (-). Dado que (4.6)
denota una relacion lineal, para preservar la salida estimada sin normalizar, su derivada (4.13)
esigual a 1.

De forma que se pueden reescribir las ecuaciones (4.9) y (4.10) como:
wij (s +1) = wg; () + nok(s)z;(s) (4.15)

wji (s +1) = wji (s) +nd;(s)zi(s) (4.16)

El proceso se repite presentando a la red nuevas épocas de muestras de entrenamien-
to hasta que se cumpla un criterio para detener el entrenamiento. En este trabajo el criterio
para detener el entrenamiento de la red es el niimero de épocas. El orden de presentacion para
las muestras de entrenamiento debe ser aleatorio de época en época.

De acuerdo con Dreyfus et al. (2005):

Propiedad 4.2.1 Cualquier funcion acotada, suficientemente regular, puede ser aproximada
uniformemente con precision arbitraria en una region finita de espacio variable, por una red
neuronal con una sola capa de neuronas ocultas con la misma funcion de activacion, y una

neurona de salida lineal.

Entonces, como lo menciona la propiedad 4.2.1, cualquier funcién no lineal puede ser es-
timada mediante una red neuronal mds un error de aproximacion, el error dependerd de la
precision que se desee. Sin embargo, como lo mencionan Haykin (1999) y Dreyfus et al.

(2005), no hay manera de saber cudntas neuronas en la capa oculta son las necesarias para
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alcanzar la precision deseada. Por otra parte, segtin lo mencionado en el capitulo 4 de Haykin
(1999) el aprendizaje con retro-propagacion es una aplicacidon del método estadistico llamado
aproximacion estocdstica, consecuentemente tiende a converger pero lentamente. Utilizando
este método se corre el riesgo de quedar atrapado en un minimo local sin llegar a estar cerca
siquiera del minimo global. En el capitulo 8 del libro de Rumelhart y McClelland (1987),
los autores afirman que es raro quedar atrapado en un minimo local en un problema préctico.
También, debido a lo establecido en el comentario 4.2.1, no hay garantia de que la aproxi-
macion de red neuronal utilizando retro-propagacion converja a los valores reales en tiempo
finito. Para mds informacién sobre la derivacion de las reglas de aprendizaje ver el capitulo
6 de Fausett (1994) y el capitulo 4 de Haykin (1999). El proceso de identificacién mediante
MLPs se ilustra en la Figura 4.5.

Tarea a
resolver
r
Datos de > Selecciéon datos Desarrollo de
operacion de aprendizaje arquitectura

Figura 4.5: Diagrama de flujo para identificacién con MLP.
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V. IDENTIFICACION CON RED NEURONAL POLINOMIAL

5.1. Introduccion

Un drea de rdpido crecimiento en afios recientes ha sido las redes neuronales artifi-
ciales. Este enfoque tiene pocas restricciones sobre el tipo de mapeo de entrada - salida que
se puede aprender. La mayoria de las técnicas de identificacién no lineal utilizando redes
neuronales son fuera de linea lo cual significa que la estructura y pardmetros del modelo (de
red) son ajustados después de la identificacion basada en un conjunto de datos de entrada -
salida.

Para tener un buen desempefio de identificacion tanto la estructura como los parame-
tros del modelo (de red) necesitan modificarse en respuesta a variaciones de las caracteristicas
de la planta y punto de operacion. Cuando una identificacion se hace fuera de linea, se cuenta
con un vector finito de datos, por lo consiguiente, cualquier variaciéon que se haya presentado
en el sistema queda incluida en el vector de datos y la red neuronal se adapta. Sin embargo,
cuando la identificacion es en linea, siempre puede existir un dato para el cual la red ain
no se entrene. Lo anterior se menciona debido a que una red neuronal se compone de inter-
conexiones con pesos, se asume que existe un vector de pesos ideales que aproximard de la
mejor manera a la funcidn real, pero, si el sistema varia en el tiempo los pesos ideales podrian
modificarse, por consecuencia es necesario que el método de actualizacion de pesos sea no
solo en linea sino también adaptable. Recientemente, se han desarrollado nuevos algoritmos
que operan en una ventana de datos y pueden utilizarse en linea para seguir y adaptarse a
variaciones en la estructura del modelo o topologia y actualizar los pardmetros estimados o
pesos en linea.

En este capitulo se presenta el marco tedrico de las redes neuronales polinomiales.
Primeramente se expone el modelo NARX el cual permite representar un sistema no lineal

discreto en funcién de sus entradas y salidas y respectivos retrasos. Después, se presenta la
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teoria de los polinomios de Volterra y los polinomios de Chebyshev y los algoritmos para
generarlos. Se presentan dos métodos de actualizacién de pesos, minimos cuadrados ortogo-
nales para identificacion fuera de linea y minimos cuadrados recursivos para identificacion
en linea. Finalmente se presenta el algoritmo de reducciéon de Gram - Schmidt, si la identi-
ficacion es fuera de linea se puede aplicar éste método, se propone una tolerancia de error
deseada y el algoritmo agrupa las funciones base polinomiales de acuerdo a qué tan significa-
tivas son en la aproximacion de manera que so6lo sea necesario implementar (posteriormente,
en linea) las funciones que mds aportan, reduciendo el tamaio de la red.

Las expansiones de polinomios multivariados son ampliamente utilizadas en apro-
ximacién de funciones, particularmente cuando la entrada es unidimensional (Liu, 2001). La

representacion funcional de una expansion polinomial en una red neuronal esta descrita por:

f(a) = f(a;p) + e(a*) (5.1)
N
flaip) = wjip;(a) (5.2)
j=1
donde p = [wy,ws, -+ ,wn| Y p; es el conjunto de funciones base formadas de los térmi-

nos de entrada polinomiales, N es el nimero de funciones base polinomiales, k es el orden
de la expansién polinomial, e(a**!) denota el error de aproximacién causado por el orden
alto (> k + 1) del vector de entrada. Las funciones base son esencialmente polinomios de
ordenes cero, uno y mds altos del vector de entrada a € R”. Una diferencia importante entre
redes polinomiales y otras redes es que las funciones base polinomiales por si mismas son no
parametrizadas y por lo tanto no es requerida la adaptacion de las funciones base durante el

aprendizaje.

5.2. Modelo NARX

Por otra parte, considere el sistema discreto no lineal descrito por:
X1 = G(Xt, Ut) (5.3)

Y = h(Xt, ut) (54)

33



donde G() es un vector de funciones no lineales, /() una funcién no lineal, X, el vector de
estados, ¥, la salida y u, la entrada. Basado en la relacion de entrada y salida de un sistema,
el sistema discreto no lineal (5.3), (5.4) puede ser expresado también por un modelo no lineal

autorregresivo con entrada externa (NARX) (Rankovi¢ y Nikoli¢, 2008) el cual es:

Yy = f(ytfla Yi—2, " 3 Yt—m, Ug—1, Ut—2, " " * 7ut7m) (5.5)

donde f(-) es alguna funcién no lineal, n y m son los correspondientes retardos maximos.

5.3. Modelado no lineal por redes con polinomio de Volterra (VPBF)

Es bien sabido que las redes neuronales proveen buenas técnicas de aproximacion
de funciones no lineales. La estructura de identificacién no lineal mediante redes neuronales
se muestra en la Figura 2.1. Aqui, se asume que la funcién no lineal f(-) en el modelo (5.5)
es aproximada por una red neuronal de una sola capa, la cual consiste de una combinacién

lineal de funciones base:

N
f(%) = Zwkﬁpk(l’t) (5.6)
k=1

donde =y = [Yr—1,Yr—2, " s Ytons Ut—1,Us—2, "+ , Us_m], Pr(x;) s la funcién base y wy, el
peso.

De acuerdo con el teorema de aproximacion universal (Haykin, 1999), existen un
numero finito de funciones base de manera que la red neuronal puede aproximar la funcién
no lineal de manera precisa. Se ha demostrado que cualquier precision requerida en la apro-
ximacién puede ser alcanzada usando un nimero adecuado de funciones base no lineales
independientes (Yu et al., 2004), en este caso particular, las funciones polinomiales de Volte-

rra. Hay que mencionar que Karl Weierstrass (Weierstrass, 1885) afirma que:

Teorema 5.3.1 Cualquier funcion continua definida en un intervalo cerrado puede ser uni-

Jormemente aproximada de manera tan precisa como se desee por una funcioén polinomial.

También, para el teorema anterior, existen una generalizacion y una prueba simplificada rea-

lizadas por Marshall H. Stone (Stone, 1948).
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La representacion de la funcion no lineal f(x;) estd dada por:

f(xt) =w1t+ WY1+ o+ Wnt1Yi—n + Wniali—1 + -+ Wnimg1Ut—m 5.7)

2 1
+ Wntm2Yi_ 1 + Wnim+sYe—1Ye—2 + - - F WNU_,

donde [ es el orden del sistema y /V el nimero de funciones base. Hay que notar que (5.7) es

equivalente a (5.6). El conjunto de funciones base polinomiales de Volterra es:

(P15 P2, P35+ 5 Pty Prt2s s Prtmetls Prtma2s Prtmass 5 PN (Tt) (5.8)
= [L Ye—1,Yt—2y "y Yton, U1, - Ut—m; Z/t271> Ye-1Yt—2," - 7ufffm}
y el nimero de funciones base polinomiales estd dado por:
!
N = w (5.9)
I'(n+m)!

Utilizando la red neuronal VPBE, la funcién no lineal f(-) puede ser obtenida por:

fa) = Fla) + ofa}) (5.10)

donde o(z!) es el error de aproximacién. Incrementando el orden /, el niimero N de funciones
base se vuelve mas grande. Asi, el problema es como estimar la funcion f(xt) utilizando una
red neuronal de tamafio adecuado para que la precisién de la aproximacion esté dentro del
limite requerido. La Figura 5.1 muestra una representacion grafica de (5.10).

La generacion de las funciones base de Volterra depende del orden del polinomio que
se deseé de una manera que no puede escribirse como un algoritmo recursivo. A continuacién
se definirdn funciones que serviran para generar las VPBFs mientras que en la Figura 5.2 se

muestra el algoritmo para generar el polinomio de Volterra y por consecuencia la funcion

base ¢y, correspondiente.

Se define:
Ap=y(t—1), Ap=yt—2), -, (5.11)
A, =y(t—n) (5.12)
Apyy=ut—1), Apo=u(t—2), -, (5.13)
Apym = u(t —m) (5.14)
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[ U—1 —
Uy =
Yt
Ut—m =) L -1
Expansion - +
Xt 1 Funcional
Yi—1 = (VPBF) )
o(x;
Ye—2 ==
Vi =—— Algoritmo de actualizaciéon de pesos

Figura 5.1: Diagrama de flujo de una red polinomial (Volterra).

Expresando las funciones base en forma vectorial, como en (5.8), se tiene:

d=1[p1 2 - on]" (5.15)

5.4. Modelado no lineal por redes con polinomio de Chebyshev (CBF)

Aun cuando se han reportado algunas pruebas rigurosas de la capacidad de aproxi-
macién de funciones no lineales por medio de redes neuronales pre-alimentadas convencio-
nales, estos enfoques usualmente requieren un largo tiempo de entrenamiento bajo las estruc-
turas en las que se proponen, por consecuencia no son utiles para un esquema de aprendizaje
en linea.

Para hacer frente al problema antes mencionado, se utiliza una red neuronal con fun-
ciones base polinomiales. De esta manera la identificacién de sistemas dindmicos no lineales
se lleva a cabo eliminando las capas ocultas (utilizadas en una red pre-alimentada convencio-

nal como la FNN) y utilizando en su lugar una expansion de la entrada al sistema mediante
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S=n+m
k=1
o =1

Sil>1
[ Parai=1hastas$
1 ]l k=k+1

P =4

Sil>2
[ Parai=1hastas
- Paraj =i hasta$
1 k=k+1
Pr = D

Sil=>3

[ Parai=1hastas$

Para j =i hasta s

- i Para h = j hasta S
k=k+1

@ = DjAjA,

Y asi sucesivamente

Figura 5.2: Algoritmo de generacion de funciones base (Volterra).

polinomios de Chebyshev. El modelo de red neuronal con polinomios de Chebyshev (o de
Volterra) es lineal en los pesos y no lineal en sus entradas (funciones base).

De nuevo considere el sistema discreto no lineal presentado en las ecuaciones (5.3)
y (5.4), a partir de la expansion del sistema en forma NARX, dada en (5.5), se puede asumir
que la funcién no lineal f(-) en el modelo (5.5) es aproximada por una red neuronal de una

sola capa, la cual consiste de una combinacidn lineal de funciones base:

N
e = f (2) = ZwkSDk(xt) (5.16)
k=1

donde x; € R es un vector formado por las entradas y salidas pasadas, () es la funcién
base y wy, el peso. La representacion de la funcién no lineal f(:ct) se puede ver en un esquema
grafico en la Figura 5.3. El numero de funciones base polinomiales de Chebyshev esta dado
por:

N =1+ (n+m)l (5.17)

donde n y m son los retardos maximos en la salida y en la entrada, respectivamente, y [ es el

orden del polinomio. Utilizando la red neuronal CBF, la funcién no lineal f(-), presentada en
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(5.5), puede ser obtenida como

~

fz) = f(x) +o(2h) (5.18)

donde o(z!) es el error de aproximacién.

Ut—1 =
ut_z —)
Ut—m =)
Expansion
Xt 1 Funcional

Vi-1 =—3p| (Chebyshev)

Vi—2 =3

Vien =—> Algoritmo de actualizaciéon de pesos

Figura 5.3: Diagrama de flujo de una red polinomial (Chebyshev).

De acuerdo con Purwar et al. (2007), Xiuchun et al. (2009), Li y He (2010) y Jiang
et al. (2012), los polinomios de Chebysheyv, a diferencia de los de Volterra, se pueden generar

con una férmula recursiva:
Tip1(xy) = Q%‘Ti(«%’t) —Tioi(zy), To(wy) =1, Th(wy) = Lj (5.19)

donde se define z; como:

Ty = [T1, T2, T3, , Ts-1, Ts]
(5.20)
= (Y1, Yr—2s s Ytomy U1, U2, "+ U]
y S = n + m. El vector de funciones base, ¢ € RV*! se define entonces como:
¢ = [@179027 e aQDN]T
(5.21)

= [1, Ty(z1), To(z1), -+, Tu(2), To(wa), -+ ]"
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donde 7; es un polinomio de Chebyshev. El algoritmo para generar los polinomios de Chebys-
hev se muestra en la Figura 5.4. Al igual que en las redes VPBE, se puede llegar a un minimo
en el error de aproximacion, dentro de un limite requerido, variando el numero de polino-

mios, NN.

S=n+m
k=1
To(x:) =1
O = To(x¢)

Paraj=1hastas$

k=k+1

Ty (x¢) = Xj

or = T1(x¢)

Sil>2

Parai = 2 hasta l

k=k+1
Ti(x¢) = 2x;T;—1 — Ti_
o = Ti(x¢)

Figura 5.4: Algoritmo de generacion de funciones base (Chebyshev).

5.5. Algoritmo de actualizacién de pesos

5.5.1 Minimos cuadrados ortogonales (MCO)

Se presenta una técnica de entrenamiento fuera de linea para redes polinomiales,
utilizando el algoritmo de minimos cuadrados ortogonales (Billings et al., 1989). De acuerdo
con Patrikar y Provence (1996), Liu et al. (1998) y Liu (2001) se asume que un conjunto
de datos de entrada-salida (u¢, v, t = 1,2, ..., M) del sistema es dado. Con base en (5.10)
y (5.18), la relacién entrada salida puede ser escrita de forma compacta como la siguiente

forma vectorial:

Y = &(x)W + O(a)) (5.22)

39



donde el vector de salida Y € RM*1 el vector de pesos W € RN*1 el vector de error de

aproximacién O(z!) € RM*! y la matriz de funciones base ®(z) € R™*¥ son, respectiva-

mente:
Y =lpys -yl (5.23)
W = [w; wy - wy]" (5.24)
Ofa') = [ofat) ofab) - o(zh)]" _ (5.25)
e1(x1) (1) on (1)
B (1) = 901(.362) 902('902) 90N$332) (5.26)
| ei(en) pa(wm) oo en(Tm) |

El vector de pesos W se puede estimar minimizando la norma Euclidiana:

A

W = argmv[l;nHY—(I)(m) W2 (5.27)

la ecuacion (5.27) es una soluciéon de minimos cuadrados.
_ T L

Los vectores ®; = [p;(x1), pi(x2), -+, @i(zp)]', parai = 1,2,--- | N, forman un
conjunto de vectores base, y la solucién de minimos cuadrados ortogonales, W, satisface la
condicién que ®(z)W serd la proyeccion de Y en el espacio abarcado por los vectores de
funciones base ®,. El método de minimos cuadrados ortogonales involucra la transformacion
de un conjunto de vectores base ®; en un conjunto de vectores base ortogonales, y asi se
hace posible calcular la contribucién individual, de cada vector base, a la salida deseada. Una

descomposicién ortogonal de la matriz ®(x) resulta en:
O(z) = PQ (5.28)

donde P = [Py, P,, ---, Py] esuna matriz de M x N con columnas ortogonales y () es

una matriz triangular superior de N x N con 1 en la diagonal y 0 debajo de la diagonal, esto

es: ~ _
I q12 q13 -+ qin
0 1 g3 - @n
Q=10 0 1 - ¢n (5.29)
0 O 0 1




La matriz P satisface:

PTP=D (5.30)

donde D es una matriz diagonal con elementos d;:
di=P'P, 1<i<N (5.31)

Utilizando la ecuacién (5.31), se puede reescribir la ecuacién (5.22) como:

Y = PV + O(a!) (5.32)
W=Q 'V (5.33)
donde V' = [v1,vs,--- ,vy]" € RV*!. Se puede observar que la estimacién 6ptima V =
[01, 09, - - - ,@N]T del vector V es:
. Y'h
Vi T prR i=1,2--,N (5.34)

de manera que ||Y — PV||, es minima. El correspondiente vector de pesos 6ptimo es:
W=0Q 'V (5.35)

La relacion de reduccién de error debido a P; (Billings et al., 1989) se puede expresar por:

0Py
YTy

(5.36)

T, =

Esta relacion ofrece una manera simple y efectiva de buscar un subconjunto de funciones

base significativas.

5.5.2 Minimos cuadrados recursivos (MCR)

El problema de identificacion consiste en establecer un modelo (de identificacién)
adecuado y ajustar los parametros (pesos) del modelo para optimizar una funcién de desem-
peio con base en el error entre las salidas de la planta y la salida estimada (identificada). Una
red neuronal de una sola capa, como lo es una red con expansion polinomial, es lineal en los
pesos y no lineal en las funciones base (Purwar et al., 2007).

El método de minimos cuadrados recursivos con factor de olvido puede utilizarse

como algoritmo de aprendizaje para la actualizacion de pesos en linea.
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Comentario 5.5.1 De acuerdo con Purwar et al. (2008) para la identificacion se asume
que existe un vector de pesos ideales, que no es necesario conocer, al cual el algoritmo de

aprendizaje aproximard.

Dado que el sistema a identificar puede sufrir variaciones en el tiempo, el vector de pesos ideal
podria sufrir variaciones consecuencia de lo anterior. Segin Astrém y Wittenmark (1994) la
estimacién mediante minimos cuadrados recursivos cuando los pardmetros son variantes en
el tiempo, lentamente, da lugar a la aplicacion del factor de olvido exponencial. La funcién

de desempeifio para ser minimizada esta dada por:

M
E=> Me(i)” (5.37)
=1

donde E es la funcién de error de minimos cuadrados ponderados, M es el nimero total de
muestras, \ es el factor de olvido.

El algoritmo para el modelo en tiempo discreto estd dado por Purwar et al. (2007):

W, = W,_1 + kie; (5.38)
)\71Pt—1¢t

L — 5.39

I AP0 -59)

€ =Y — th (5.40)

P=X"'P_i — A 'kl Py (5.41)

siendo y; la salida medida de la planta y ¥, la salida estimada por la red neuronal para todo ¢ =
1,2,---, M, el vector de pesos estimados es W, € RVN*1 definido W, = [wy wy - wN]T,
el vector de funciones base se denota como ¢, € RN*! definido ¢, = [¢1 @2 -+ on]" ¥
P, € RV*N k€ RY¥*! es un vector de ganancias; N representa el nimero de funciones
base (polinomios).

Para mas informacién sobre el método de MCR ver Yoon et al. (2011), para el ané-

lisis de estabilidad del método de actualizacion de pesos con MCR ver Purwar et al. (2007).

5.6. Reduccidon por método de Gram-Schmidt

El método de MCO sirve no inicamente para actualizar los pesos de la red neuronal.

Es posible utilizar el método de MCR para actualizar los pesos de la red y despues, fuera de
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linea, se puede utilizar el método de MCO para estimar la relacién de reduccion de error de
la red neuronal y con esto poder obtener los términos significativos a la aproximacién con el
fin de reducir el tamafio de la expansion polinomial de la red. Para lo antes mencionado, se
utiliza el método de Gram - Schmidt clasico (Liu, 2001). El algoritmo de Gram - Schmidt

clasico se describe a continuacion:

1. En el primer paso, parat = 1,2,--- , N, calcular:
P = @, (5.42)

; YTP(Z)
V=l (5.43)

ri) = —5a (5.44)
Encontrar:
sp = argméx{r?, i=1,2,-.- N} (5.45)
y seleccionar:
P =P =0, (5.46)

2. En el k-ésimo paso, donde k > 2 parai =1,2,--- | N,i # s1,--- ,1 #* Sp_1, calcular:

5 OTP;
=~ =12,k (5.47)
(5)" P
. k_l .
P =o, -y allp (5.48)
j=1
v = T k . (5.49)
(r7) 7
() v (P él)) Y
rl Ty (5.50)
Encontrar:
S = argméx{r,(f), i=1,2,-- N,i# 81, ,i# Sk_1} (5.51)
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5.7.

y seleccionar:

k—1
Po=P =, - > P (5.52)
=1

. El procedimiento concluye en el L-ésimo paso cuando:

L

1= rj<e (5.53)

j=1
donde 0 < ey < 1 es la tolerancia elegida. Esto genera un modelo subconjunto que

contiene L términos significativos.

Notas del capitulo

En este punto del trabajo es conveniente aclarar al lector algunas cuestiones:

En todos los trabajos relacionados con redes neuronales polinomiales, presentados en el
Capitulo 2, proponen su propia estructura de red. En este trabajo la estructura de red y
el algoritmo de aprendizaje son tinicos independientemente de si se utilizan polinomios

de Volterra o de Chebysheyv.

La inclusién de un factor de olvido en el método de minimos cuadrados recursivos
hace que los datos recientes tengan un peso unitario, pero los datos retrasados n veces

tendrdn un peso de \".

Una desventaja de incluir un factor de olvido es que aun cuando el error de la red
no contenga ninguna informacion nueva para actualizar los pesos de la red, los datos

seguirdn siendo olvidados.

Para poder hacer una reduccion por medio de Gram-Schmidt es necesario entrenar
primero la red fuera de linea por lo cual es conveniente que se utilicen datos de entre-

namiento que cubran todo el rango en el que opera el sistema.

La red tiene que tener una entrada que cumpla la condicién de excitacion persistente,
ademds se recomienda que esta entrada cubra todas las zonas del rango en el que opera

el sistema.
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= De acuerdo con (Purwar et al., 2007) con la siguiente funcién de Lyapunov:
V, = MW P,

con W, = W} — W, se asegura (mediante el segundo método de Lyapunov) la conver-
gencia de los pesos estimados hacia los pesos ideales W, — Wy, t — oo) mediante

el método de minimos cuadrados recursivos con factor de olvido.
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VI. METODOLOGIA

6.1. Prototipo de laboratorio

El sistema PISC utilizado en este trabajo es el RT-124 de la marca G.U.N.T., este mo-
delo forma parte de una serie de sistemas de ensefianza desarrollados por la marca (G.U.N.T.)
en colaboracion con el Departamento de Automatizacion e Informatica de la Harz University
of Applied Studies and Research. El dispositivo cuenta con un potenciémetro giratorio y un

encoder, como sensores, y un motor de C.D., como actuador.

potenciometro |imites

Figura 6.1: Vehiculo del RT124.

El pivote del péndulo es un balero, dos topes limitan la desviacién médxima, Figura
6.1. El potenciémetro giratorio estd incorporado directamente con el péndulo, esto sirve para
sensar el dngulo en funcidén del voltaje. El motor mueve las dos llantas traseras y, por conse-
cuencia, el vehiculo. El encoder giratorio estd localizado bajo el vehiculo y es utilizado para

determinar su posicion en el plano horizontal, Figura 6.2.
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Encoder Motor C.D.

O

Figura 6.2: Vista lateral del vehiculo.

En la Tabla 6.1 se muestran todos los pardmetros fisicos del sistema, estos parame-
tros se obtuvieron de las especificaciones presentadas en G.U.N.T. (2008).

Como ya se menciond anteriormente, para identificar el modelo cerca del punto ines-
table se necesita aplicar algun tipo de control al PISC, no se puede excitar la entrada sin hacer
control porque el péndulo caerd. Una vez que se tiene controlado el sistema cerca de su punto
de operacidn es necesario que tenga perturbaciones que hagan que se mueva dentro del rango

de operacion inestable.

6.2. Algoritmo compacto para red polinomial

Con base en lo presentado en el Capitulo 5 se disefié un algoritmo compacto de red
neuronal polinomial. El objetivo de este algoritmo es generar una red neuronal polinomial
donde so6lo se tenga que cambiar el tipo de expansion funcional y la funcién de activacion en
la salida, cual si fueran médulos, de esta forma no se tiene que generar un nuevo algoritmo
para cada tipo de expansion. La funcidn de activacion sirve para normalizar la salida dentro
de un rango o dejar la salida tal cual, depende de las necesidades del usuario final. En la
Figura 6.3 se muestra una representacion grafica del algoritmo mencionado. En el apéndice
B.2, se muestra el cédigo del algoritmo. En los apéndices B.4 y B.7, se muestra el cédigo

para generar las funciones base de Volterra y Chebysheyv, respectivamente.
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Xt -

Tabla 6.1: Parametros del prototipo de laboratorio.

Simbolo Pardmetro Valor

M Masa del carro 2.00 Kg

m Masa del péndulo 0.10 K¢

l Largo del péndulo 1.00 m

r Radio de la llanta 0.0335m

g Aceleracion debida a la gravedad 9.81 m/s?

B, Coeficiente de amortiguacién de la flecha  0.0001568 Nm/rad/s

R, Resistencia de armadura 1.8Q

K; Constante de torque 0.0168 Nm/A

K Constante contra electromotriz 0.0168 V/rad/s

I Momento de inercia del rotor 0.000011 K gm?

n Radio de transmision 0.2
Potenciometro para la posicion angular 5kQ

E Encoder rotacional 50 ppr

[ Ut-1 —> P1

Up_p =D

Volterra

ut—m _>

FUNCION

DE

Expansion
ACTIVACION

Funcjonal

Chebyshev

Y

Re R O oF

1P =2"Py — A ke Py

Vt-n =

Figura 6.3: Diagrama de flujo de algoritmo compacto.
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6.3. Simulacion

Para probar los algoritmos de identificacion generados se realizé una simulacion,
del PISC, en SIMULINK. Con el fin de hacer la simulacion lo mas realista posible al modelo
del PISC se le incluy6: los modelos de friccion en la llanta del carro y en la unidn rotativa del
péndulo, la saturacion del actuador y perturbaciones no controladas en el actuador.

En la Figura 6.4 se muestra el diagrama a bloques general, este diagrama incluye
la dindmica no lineal del péndulo, un control por retroalimentacion completa del estado, una
saturacion del actuador que representa la fuerza de traccién médxima del carro, acotada entre
-12N y +12N, y finalmente las perturbaciones. Dado que el sistema debe cumplir con la
condicién de excitacion persistente para poder ser identificado correctamente se aplicé una

perturbacidn externa, aleatoria, cada 2.5 segundos, directamente sobre el péndulo.

fe

Perturbacion

sobre el péndulo l:l
g theta

theta P+, >
l:l < i J theta
fuerza aplicada X 4‘—’
X
/ X
P L »u | 4
dtheta l:l
control lineal  Saturacién del thetaj’
actuador w thet
i 2 dx etap
Perturbacion X_&[
no acotada en Dinamica no lineal del l:l
el actuador .
péndulo
x_p

Figura 6.4: Diagrama general del sistema.

Las ganancias del controlador lineal se eligieron mediante un disefio por ubicacién
de los polos (ver apéndice A), siendo las ganancias utilizadas para la simulacién las que se
muestran en (A.16). Los pardmetros de configuraciéon de la simulacién se ajustaron de la

siguiente manera:

» Tiempo de muestreo = 10ms
= Tiempo total de simulacién = 75s
= M¢étodo de integracion = odel(Euler)
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Dado que el tiempo de muestreo es fijo a 10ms no es posible insertar las pertur-
baciones a intervalos de tiempo diferente de manera directa. El contenido de los bloques de
perturbaciones se muestra en la Figura 6.5. Las perturbaciones estdn compuestas de ruido
blanco aleatorio y un bloque de transicion el cual inserta la perturbacién en el sistema cada

cierto intervalo.

Comentario 6.3.1 E! ruido blanco es una sefial aleatoria (proceso estocdstico) que se ca-
racteriza por el hecho de que sus valores de sefial en dos tiempos diferentes no guardan
correlacion estadistica. Como consecuencia su grdfica es plana. Esto significa que la sefial

contiene todas las frecuencias y todas ellas muestran la misma potencia.

1/z

]
A A
[ [ fe
Rate Transition

Perturbacion
sobre el péndulo

[]
ks >
[ [ w
Rate Transitionl

Perturbacién
sobre el actuador

Figura 6.5: Perturbaciones no acotadas.

Para la perturbacién no acotada sobre el actuador:

Amplitud del ruido = 0.1

Tiempo de insercion al sistema = 0.1s

Para la perturbacion sobre el péndulo:

Amplitud del ruido = 0.0005

Tiempo de insercion al sistema = 2.5s

El subsistema que compone el bloque “Dindmica no lineal del péndulo” se muestra
en la Figura 6.6. Este subsistema estd compuesto de una MATLAB function, en la cual se han

programado las ecuaciones (3.33) y (3.36) dando como salida & y 0.
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Cor T .
Clock (—
Switch

Coulomb &
20 Viscous Friction W

M
theta xdd =

thetad "
‘\ vellin

xd fen
fw thetadd =

i dinamica

Coulomb &
Viscous Friction RU

+ VVVYVYY

velang

»( 3 )

dtheta

Figura 6.6: Subsistema para la dindmica del PISC.

A las ecuaciones (3.33) y (3.36), se agrega la friccion entre la llanta del carro y el
suelo y también la friccion en la unidn rotativa (potenciémetro) del péndulo. Las fricciones
se simulan con un bloque integrado de SIMULINK, llamado Coulomb & Viscous Friction,

que responde a la ecuacion:

F = sign(a) (B |a| + C) (6.1)

donde F' representa la fuerza de friccion, a es la sefial de entrada, B el coeficiente de friccién
viscosa 'y C'es el valor de la friccién de Coulomb. Los valores utilizados en las fricciones son
los siguientes:

Para la friccién entre la llanta y el suelo:

C =0.05

B =0.06

Para la friccidn en la union rotativa:

C' =0.001

B =0.006

Las fricciones se suman (o restan, segun sea el caso) directamente con las funciones

que componen 2 y 6, como se observa en la Figura 6.6, seguido a esto, las salidas, se integran
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una vez para tener las variables de estado z y 0, correspondientes a la velocidad del carro y
del péndulo, respectivamente. Se integra una vez mds y se obtienen las otras dos variables de

estado, x y 6, que representan posicion del carro y de péndulo, respectivamente.

Debido a que este trabajo se enfoca a identificar un sistema variante en el tiempo,
se propone realizar un cambio en algin pardmetro fisico del sistema. Por sencillez se eligio
variar la masa del carro, M. En la simulacién esto se logra mediante un bloque Switch que
es activado por un Clock, de manera que al segundo 70 de simulacién la masa variard de
M1 =2kga M2 = 3kg.

Gracias a los Scope de SIMULINK los datos de simulacién pueden ser guardados
en arreglos finitos, de manera que podemos tener un vector para la entrada, u, y cada estado,
0,z, 9, 2. Cada vector serd de dimensiones 7501 x 1 debido a que t = 1,2,--- 7501. Los

datos adquiridos de la simulacién se muestran en la Figura 6.7.

20 l T T T T T T
£ .
Pz
20 \ \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70 80

rad

0.1 T T \ \ T T \
X
IS 0 v
01 ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60 70 80
(2
3
s
N
S
1 ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tiempo [s]

Figura 6.7: Datos adquiridos de la simulacioén.
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Estos datos se aplican directamente a los algoritmos de red MLP, red VPBF y red
CBF propuestos en las secciones anteriores (ver los programas en los apéndices B.1 y B.2).

Los resultados se presentan y discuten en el siguiente capitulo de este trabajo.

6.4. Experimento

Como ya se menciond anteriormente, se utilizé un sistema didactico PISC (RT-124)
de G.U.N.T. Este prototipo tiene un moédulo de 16gica difusa integrado en su circuito de
control, para mds informacion ver G.U.N.T. (2008), de manera que se puede utilizar un con-
trolador difuso automdtico para estabilizar el péndulo alrededor de su punto de operacién
(posicion vertical invertida). Hay que recordar que al proceso de identificacion no le afecta
el tipo de controlador que se utilice para mantener al péndulo equilibrado; la identificacion
solo toma muestras de la entrada al sistema y de la salida del sistema, independientemente de

como se genere la entrada, Figura 6.8.

T > 1)
SISTEMA >
€ +<n €
P A )
> RED Q)
3] NEURONAL

L

Figura 6.8: Identificacién mediante red neuronal artificial.

Los pardmetros del PISC se muestran en la Tabla 6.1. El sistema controlado fue
perturbado continuamente para cumplir la condicion de excitacion persistente. Un sistema
cRIO-9074, procesador para aplicaciones en RT y FPGAs en ambiente LabVIEW, de National
Instruments con tarjetas para entradas digitales NI 9411 (utilizada para la lectura de encoder)

y entradas analégicas NI 9205 (utilizada para la lectura de sefial de voltaje generada por
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potenciometro) se utilizé para adquirir los datos experimentales del péndulo invertido con un
tiempo de muestreo 7's=10ms durante 75 segundos. Los datos experimentales se obtuvieron
utilizando el software de tiempo real (RT) de LabVIEW 2012 (apéndice C.1). En la Figura 6.9

y en la Figura 6.10 se muestran fotografias del RT-124, cRIO y el software de adquisicion.

Figura 6.9: Sistema experimental RT124.

Los datos adquiridos se guardaron en arreglos de dimension finita en un archivo de
texto (apéndice C.2), al igual que los datos de simulacion. Se pueden apreciar los datos reales
en la Figura 6.11. Se aplicé un filtro antialising (filtro pasa-bajas analdgico) de 50Hz para
limpiar la sefial antes de hacer la conversion analégica-digital.

Los datos adquiridos se aplican directamente a los algoritmos de red MLP, red VPBF
y red CBF propuestos en las secciones anteriores (ver los programas en los apéndices B.1 y

B.2). Los resultados se presentan y discuten en el siguiente capitulo.
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Figura 6.11: Datos adquiridos del experimento.
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VIl. RESULTADOS Y DISCUSION

7.1. Introduccioén

En este capitulo se presentan los resultados que se obtuvieron de aplicar datos de
simulacion y datos reales (presentados en el capitulo 6) como entrada a la red MLP y la red
polinomial compacta desarrollada (apéndice B.2). También se desarroll6 un disefio experi-
mental 2% para cada red, tanto en simulacién como en experimento real, donde se muestran
las tendencias de cada red neuronal. Se presentan tablas estadisticas que muestran el error
de media cuadréitica (MSE) para cada red neuronal, también se presentan graficas de tenden-
cia resultantes del disefio experimental y la gréfica correspondiente a la mejor aproximacion
de cada red. El motivo por el que se utiliza el MSE es porque la red multicapa lo calcula
forzosamente en su algoritmo de actualizacion (retro-propagacion), es facil de obtener en la
red polinomial, y ademads es un promedio de errores instantdneos. Para concluir el capitulo,
se analizan los resultados, se hacen comparaciones estadisticas en cuanto al error minimo

alcanzado en relacion a la complejidad de la red y se concluye cudl red es mejor.

= Simulacién
Se utilizan los datos adquiridos de la simulacién para estudiar el desempeiio de los al-
goritmos propuestos en los capitulos 4 y 5. Las simulaciones se realizaron en MATLAB
7.12.0 (R2011a), instalado en una computadora Gateway NV57H15m, con sistema
operativo Windows 7 64 bits, los datos obtenidos se muestran en la Figura 6.7. Se
aplic6 cada par (entrada y estado) de series temporales al algoritmo MLP, presentado
en el apéndice B.1, y se realizé un disefio de experimentos factorial utilizando Minitab
16. Los mismos datos entrada-estado, se aplicaron a las redes VPBF y CBF, mediante
el algoritmo compacto propuesto en el apéndice B.2, también se realizé un disefio de

experimentos para €stas redes.
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= Experimento
Se presentan los resultados en términos del MSE para los datos presentados en la sec-
cién 6.4. Como ya se menciono antes, los datos fueron adquiridos mediante un sistema
cRIO y se guardaron en un archivo “.zxt”. Asi como con los datos de simulacidn, los
datos del experimento se aplicaron a los algoritmos de redes neuronales propuestos en
los apéndices B.1 y B.2. De igual manera se realizé el disefio experimental factorial 23
a cada RNA, donde cada variable del sistema se considera una réplica del experimento

con la red.

Dado que el algoritmo compacto que se propone en el apéndice B.2 utiliza como actualizacién
de pesos el algoritmo MCR el factor de olvido (\) debe ser seleccionado de manera correcta
para el buen funcionamiento de la red. En la Tabla 7.1 se muestran los valores tipicos y
las muestras sobre las que tiene efecto el factor de olvido, fue propuesta originalmente por

Aguado Behar y Martinez Iranzo (2003).

Tabla 7.1: Relacion entre factor de olvido y niimero de datos significativos a la aproximacion

por MCR.

F. Olvido Numero de F. Olvido Nuamero de

A datos significativos A datos significativos
0.999 1155 0.994 195
0.998 580 0.993 165
0.997 385 0.992 145
0.996 290 0.991 134
0.995 230 0.990 125

En este capitulo se utilizan tablas de disefio de experimentos y de andlisis de varian-
cia. La primera presenta todos los MSE’s resultantes de la red neuronal, en ella se identifica
cada variable del sistema haciendo variar tres factores de la red y se resalta en negro el me-
jor resultado en relacién al error de aproximacion y la complejidad de cdlculo requerida. El
segundo tipo de tabla presenta el andlisis de variancia del disefio experimental, esta tabla da
resultados estadisticos que nos permiten saber con claridad qué factor o factores tienen ma-

yor influencia sobre la variacion del error de aproximacion de la red neuronal. La columna
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Fuente se refiere a los factores del disefio de experimentos, SS es la suma de cuadrados, GL
son los grados de libertad, MSS es el cuadrado medio, F es el cociente entre el MSS de cada
factor y el del error, P es el nivel de significancia.

También se presentan diversas gréificas. El Diagrama de Pareto presenta los efectos
estandarizados que produce cada factor sobre el error de aproximacién de la red, basicamente
informa de manera visual cudles factores son realmente significativos en la variacién del
MSE. La Grdfica de efectos principales muestra las tendencias, o comportamiento, del MSE
respecto a la variacion de factores en la red neuronal; puede servir para dar una idea de cudles
serian los factores para una aproximacién 6ptima por parte de la red neuronal. La Grdfica de
interaccion, al igual que la de efectos principales, muestra las tendencias del MSE pero esta
vez interactuando la modificacion de los tres factores en la red neuronal.

Se presentan las gréficas de la prueba de validacién de las redes neuronales, éstas
gréficas para cada variable corresponden a los datos resaltados en negro en las tabas de disefo

de experimentos.

7.2. Red NARX prealimentada

s Simulacién

Enla Tabla 7.2 se muestran los resultados obtenidos de aplicar los datos de simulacién (Figura
6.7) alared NARX MLP. La respuesta es el error de aproximacion de la red (MSE) para cada
variable. Se realiza un disefio experimental factorial, 23, los datos para realizar este disefio son
los totales de las cuatro réplicas, se considerd cada variable como una réplica. Los factores
para el disefio de experimentos son: retrasos en la entrada y salida del sistema (n = m),
nimero de neuronas ocultas (V) y factor de aprendizaje (1), a lo largo de dos niveles. En
la Tabla 7.3 se puede observar el andlisis de variancia para la red NARX prealimentada con
datos de simulacion.

En la Figura 7.1 se muestran los efectos estandarizados, de cada factor, al error de
aproximacion. Las tendencias de los efectos principales del disefio experimental se muestran
en la Figura 7.2. En la Figura 7.3 se muestra la grafica de interacciones de los factores del

disefo experimental y sus respectivas tendencias.
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Tabla 7.2: Datos del disefio de experimentos MLP (simulacién).

Respuesta: Factor B: NV,
MSE 10 50

Factor C: Factor A: n Factor A: 7
m=n 0.1 0.5 0.1 0.5

0 | 8.56E-06 9.86E-06 1.27E-05 1.52E-05
2 x | 3.68E-06 3.01E-06 1.08E-05 7.11E-06
3.75E-04 1.23E-04 8.70E-03 1.20E-03
z | 4.61E-05 9.73E-05 2.20E-03 5.91E-04
2.60E-05 2.60E-05 4.55E-05 3.42E-05
4 x | 857E-06 8.65E-06 1.47E-05 1.17E-05

0 | 7.97E-04 7.32E-04 3.30E-03 2.20E-03

x| 2.54E-04 2.54E-04 9.75E-04 7.11E-04

Tabla 7.3: Andlisis de variancia para MLP (simuacién).

Fuente SS GL MSS F P
A 3.61E-06 1 3.61E-06 2.01 0.171
B 9.30E-06 1 9.30E-06 5.17 0.034
C 5.00E-07 1 5.00E-07 0.28 0.603
AB 327E-06 1 3.27E-06 1.81 0.192
AC 1.93E-06 1 1.93E-06 1.07 0.312
BC 148E-06 1 1.48E-06 0.82 0.375
ABC 1.80E-06 1 1.80E-06 1  0.328
Error residual 3.78E-05 21 1.80E-06

Total 8.47E-05 31
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Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MSE, Alfa = 0,05)
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Figura 7.1: Efectos ordenados para el disefio 22 MLP (simulaci6n).

Grafica de efectos principales para MSE
Medias de datos
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Figura 7.2: Comportamiento de los efectos principales, MLP (simulacién).
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Grafica de interaccion para MSE
Medias de datos
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Figura 7.3: Comportamiento de las interacciones, MLP (simulacién).

En la Tabla 7.4 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red (para
los datos resaltados en la Tabla 7.2). En la Tabla 7.5 se muestra el coeficiente de correlacién

Pearson entre cada variable real y cada variable estimada.

Tabla 7.4: Recursos de computo para MLP simulacién.

Numero de MLP (simulacién)
Neuronas ocultas 10
Pesos 50
Retrasos totales 4
Tanh 10

Tabla 7.5: Correlacién MLP simulacion

Variable MLP
0.9826
x 0.9849
0 0.9957
T 0.9968

En las Figuras 7.4, 7.5, 7.6 y 7.7 se muestran las graficas para los datos resaltados en

la Tabla 7.2. Se muestran los tltimos 15 segundos del experimento, equivalentes a la prueba

de validacion de la red.
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Figura 7.4: Posicién angular del péndulo, MLP (simulacién).
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Figura 7.5: Desplazamiento del carro, MLP (simulacidn).
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Figura 7.6: Velocidad angular del péndulo, MLP (simulacién).

0.3

0.2

0.1

-0.1

-0.2

-0.3

real
— — —estimada

p

65

70
Tiempo [seg.]

Figura 7.7: Velocidad lineal del carro, MLP (simulacién).
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= Experimento

En la Tabla 7.6 se muestran los datos de error de aproximacion para la prueba de va-
lidacion de la red, estos corresponden a los dltimos 15 segundos del experimento. Los valores
resaltados son los que se consideran como la mejor aproximacién en relacién a los recursos

computacionales requeridos por la red.

Tabla 7.6: Datos del disefio de experimentos MLP (experimento).

Respuesta: Factor B: NV,
MSE 10 50
Factor C: Factor A: n Factor A:
m=n 0.1 0.5 0.1 0.5
6 | 7.86E-07 4.57E-07 2.02E-06 9.27E-07
2 x | 3.00E-06 4.69E-05 3.83E-04 4.62E-05

0 | 291E-06 2.88E-06 3.53E-06 3.12E-06
z | 3.37E-04 3.47E-04 5.62E-04 4.90E-04
6 | 1.29E-06 1.14E-06 3.40E-06 2.79E-06
4 x | 1.49E-05 2.24E-05 2.66E-05 1.33E-04
0 | 7.34E-06 7.56E-06 8.09E-06 7.53E-06
2 | 4.61E-04 5.14E-04 5.68E-04 7.28E-04

Se realiz6 el disefio de experimentos del cual se obtuvieron los datos presentados en
el andlisis de variancia de la Tabla 7.7.

Se puede observar que el error residual no es grande y que el factor que mds efecto
tiene sobre la variacién del MSE de la aproximacion es el nimero de neuronas en la capa
oculta (/Vy), esto se puede visualizar en la Figura 7.8. En la Figura 7.9 se presenta una gréfica
de tendencias de los efectos principales del disefio experimental. En la Figura 7.10 se mues-
tran las tendencias de las interacciones de los factores. En términos generales el MLP sigue
tendencias muy similares tanto para datos de simulacién como para datos adquiridos de un

experimento real.
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Tabla 7.7: Andlisis de variancia para MLP (experimento).

Efecto estandarizado

Fuente SS GL MSS F P
A 0.00E+00 1 0.00E+00 0.00 0.947
B 4.00E-08 1 4.00E-08 6.51 0.019
C 0.00E+00 1  0.00E+00 0.34 0.565
AB 0.00E+00 1 0.00E+00 0.30 0.588
AC 1.00E-08 1 1.00E-08 2.11 0.161
BC 0.00E+00 1 0.00E+00 0.42 0.526
ABC 1.00E-08 1 1.00E-08 2.02 0.170
Error residual 1.40E-07 21 1.00E-08
Total 1.59E-06 31
Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MSE, Alfa = 0,05)
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Figura 7.8: Efectos ordenados para el disefio 22> MLP (experimento).
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Grafica de efectos principales para MSE
Medias de datos
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Figura 7.9: Comportamiento de los efectos principales, MLP (experimento).
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Figura 7.10: Comportamiento de las interacciones, MLP (experimento).
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En la Tabla 7.8 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red (para
los datos resaltados en la Tabla 7.6). En la Tabla 7.9 se muestra el coeficiente de correlacion

Pearson entre cada variable real y cada variable estimada.

Tabla 7.8: Recursos de computo para MLP experimento.

Numero de MLP (simulacién)
Neuronas ocultas 10
Pesos 50
Retrasos totales 4
Tanh 10

Tabla 7.9: Correlacién MLP experimento
Variable MLP

0 0.9963
z 0.9989
0 0.9167
i 0.9602

En las Figuras 7.11, 7.12, 7.13 y 7.14 se muestran las graficas para la mejor apro-
ximacién con el MLP, en términos del MSE, para cada variable del péndulo (resaltado en la

Tabla 7.6). En la seccion 7.5 se presenta un andlisis de resultados mas detallado.

m Observaciones:

1. De las Figuras 7.1 y 7.8 se observa que el nimero de neuronas en la capa oculta

es lo que mds genera variacion en el error de aproximacion.

2. De las Tablas 7.2 y 7.6 se observa que entre mas neuronas ocultas no mejora la

aproximacion sino que empeora, esto se atribuye a errores de cdlculo numérico.

3. De acuerdo con (Haykin, 1999, p. 230) el nimero minimo necesario de muestras
de entrenamiento para esta red es de 5200 (cuando se utilizan 10 neuronas ocul-

tas), se eligié 6000 mil para cumplir cuando la red utiliza 50 neuronas ocultas.
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Figura 7.11: Posicién angular del péndulo, MLP (experimento).
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Figura 7.12: Desplazamiento del carro, MLP (experimento).
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Figura 7.13: Velocidad angular del péndulo, MLP (experimento).
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Figura 7.14: Velocidad lineal del carro, MLP (experimento).
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7.3. Red con polinomio de Volterra como funcion base

» Simulacién

Para este tipo de red también se realiz6 un disefio de experimetos 23, los factores que influyen
en la red VPBF son: los retrasos de E/S (n = m), el orden del polinomio (/) y el factor de
olvido (\). Se tomaron los datos presentados en la Figura 6.7 para realizar la prueba de
red. En la Tabla 7.10, se muestran los resultados en funcién del MSE para la red VPBF al
aplicarle los datos de simulacién del PISC, los valores resaltados son los que presentan una
mejor aproximacion con menor uso de recursos de computo. Cada variable se considera una

réplica, pues lo que se evalua es la red neuronal no el PISC.

Tabla 7.10: Datos del disefio de experimentos VPBF (simulacién).

Respuesta: Factor B: [
MSE 2 3
Factor C: Factor A: A Factor A: A

m=n 0.990 0.999 0.990 0.999
0 | 6.68E-06 3.00E-06 1.13E-04 2.97E-06
2 z | 1.87E-07 1.04E-06 1.58E-07 9.60E-07
0 | 1.35E-05 6.85E-05 8.95E-01 3.69E-05
@ | 1.22E-04 2.01E-05 9.11E-01 9.45E-06
6 | 9.83E-01 2.32E-06 1.02E+00 1.11E-04
4 z | 200E-03 9.25E-07 1.02E+00 7.23E-06
6 | 1.00E+00 7.06E-05 1.04E+00 7.08E-04
i | 1.01E+00 6.34E-05 1.03E+00 2.10E-03

De la Tabla 7.10 se observa un compromiso entre los factores, cuando se tienen
dos retardos de entrada-salida, para un orden polinomial dos los resultados son mejores si
se utiliza un factor de olvido bajo, pero, si se utiliza un orden polinomial tres los resultados
mejoran al utilizar un factor de olvido alto. Por otra parte, cuando se tienen cuatro retardos
de entrada-salida, para un orden polinomial indistinto los resultados mejoran al utilizar un

factor de olvido alto.
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De la Tabla 7.11 y la Figura 7.15 se pueden observar los efectos de cada factor de

disefio experimental.

Tabla 7.11: Andlisis de variancia para red VPBF (simuacion).

Fuente SS GL MSS F P
A 248E+00 1 2.48E+00 41.93 0.000
B 2.67E-01 1 2.67E-01 4.52 0.046
C 878E-01 1 8.78E-01 14.85 0.001
AB 2.66E-01 1 2.66E-01 450 0.046
AC 8.76E-01 1 8.76E-01 14.81 0.001
BC 148E-02 1 148E-02 0.25 0.622
ABC I.51E-02 1 1.51E-02 0.25 0.619
Error residual 1.24E+00 21 5.91E-02

Total 6.35E+00 31

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MSE, Alfa = 0,05)
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Figura 7.15: Efectos ordenados para el disefio 22 VPBF (simulacién).

Se determind que los factores que mas influyen en el MSE de la aproximacion son:
el nimero de retardos de entrada - salida, el factor de olvido y la interaccion de ambos. Es de
notarse que también el orden del polinomio y la interaccién olvido - orden son significativos,

aunque tienen un efecto menor.
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En las Figuras 7.16 y 7.17 se muestran las graficas de tendencia para los factores

principales y las interacciones del disefio experimental de esta red.

Grafica de efectos principales para MSE
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Figura 7.16: Comportamiento de los efectos principales, VPBF (simulacion).
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Figura 7.17: Comportamiento de las interacciones, VPBF (simulacion).
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En la Tabla 7.12 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red

(para los datos resaltados en la Tabla 7.10.

Tabla 7.12: Recursos de computo para red VPBEF, simulacion.

Nimero de VPBF (simulacién)
Funciones base 15

Pesos 15
Retrasos totales 4

Tanh 1

En la Tabla 7.13 se muestra el coeficiente de correlacion Pearson entre cada variable

real y cada variable estimada.

Tabla 7.13: Correlacion red VPBE, simulacion
Variable VPBF

0 0.9883
x 0.9995
0 0.9997
i 0.9894

Como se puede observar al compararlas Tablas 7.4 y 7.12 la red multicapa requiere
de una complejidad de cémputo mayor que la polinomial. Ademads, al comparar las Tablas
7.5y 7.13, la red polinomial propuesta con funciones base de Volterra tiene una mejor apro-
ximacion, en términos de error instantdneo, aunque hay que resaltar que la velocidad lineal,
para los datos de simulacion, es aproximada mejor por la red MLP.

En las Figuras 7.18, 7.19, 7.20 y 7.21 se muestran las graficas para la mejor apro-
ximacion con la red VPBE, en términos del error cuadrético, para cada variable del péndulo,
resaltado en la Tabla 7.10. Unicamente se grafican los resultados de la prueba de validacién
de la red, equivalente a los dltimos 15 segundos de los datos adquiridos. Se utiliza exacta-

mente la misma relacion de entrenamiento - validacién que en la red MLP.
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Figura 7.18: Posicion angular del péndulo, VPBF (simulacién).
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Figura 7.19: Desplazamiento del carro, VPBF (simulacién).
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Figura 7.20: Velocidad angular del péndulo, VPBF (simulacion).
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Figura 7.21: Velocidad lineal del carro, VPBF (simulacién).
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= Experimento

En la Tabla 7.14 se muestran los datos de error de aproximacion para la prueba de validacion
de lared VPBF. Los valores resaltados son los que se consideran como la mejor aproximacion
en relacion a los recursos computacionales requeridos por la red. Los factores utilizados para

el disefo de experimentos son los mismos que se utilizaron en la simulacién.

Tabla 7.14: Datos del disefio de experimentos VPBF (experimento).

Respuesta: Factor B: [
MSE 2 3
Factor C: Factor A: )\ Factor A: )\

m=n 0.990 0.999 0.990 0.999
0 | 3.11E-07 2.37E-07 1.21E-06 2.44E-07
2 x | 1.54E-05 1.03E-05 1.06E+00 1.03E-05
0 | 9.24E-07 147E-06 1.09E-06 1.46E-06
z | 1.96E-04 1.83E-04 1.99E-04 1.81E-04
0 | 4.26E-07 3.05E-07 3.62E-05 2.87E-07
4 x | 8.66E-04 1.04E-05 1.04E+00 1.08E-05
0 | 9.86E-07 1.28E-06 2.94E-06 1.24E-06
2 | 1.00E+00 1.64E-04 1.03E+00 1.54E-04

Se realiz6 el disefio de experimentos del cual se obtuvieron los datos presentados en
el andlisis de variancia de la Tabla 7.15.

En la Figura 7.22 se puede observar que el factor que més efecto tiene sobre la
variacion del MSE de la aproximacion es el factor de olvido. Asi como en la Figura 7.15,
correspondiente a la simulacién, se puede observar que el factor de olvido es lo que mas
influencia tiene sobre el error de aproximacion de la red. Lo antes mencionado no implica una
influencia positiva o negativa sino mds bien una variacion en el error de media cuadratica.

En la Figura 7.23 se presenta una grafica de tendencia de los efectos principales del
disefo experimental. En la Figura 7.24 se muestran las tendencias de las interacciones de los

factores.
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Tabla 7.15: Anélisis de variancia para red VPBF (experimento).

Fuente SS GL MSS F P
A 5.35E-01 1 5.35E-01 5.26 0.032
B 1.43E-01 1 143E-01 140 0.250
C 1.27E-01 1 1.27E-01 1.24 0.277
AB 1.43E-01 1 143E-01 140 0.250
AC 1.27E-01 1 1.27E-01 1.24 0.277
BC 0.00E+00 1 3.00E-06 0.00 0.996
ABC 0.00E+00 1 3.00E-06 0.00 0.996
Error residual 2.14E+00 21 1.02E-01

Total 3.75E+00 31

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MSE, Alfa = 0,05)
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Figura 7.22: Efectos ordenados para el disefio 22 VPBF (experimento).
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Gréfica de efectos principales para MSE
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Figura 7.23: Comportamiento de los efectos principales, VPBF (experimento).

Gréfica de interaccion para MSE
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Figura 7.24: Comportamiento de las interacciones, VPBF (experimento).
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Las Figuras 7.23 y 7.24 muestran las tendencias de variacion del MSE al cambiar los
valores de los pardmetros importantes de la red compacto. Lo anterior es importante debido
a que da una idea mas clara de como elegir los pardmetros para una implementacién mejor.

En la Tabla 7.16 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red

(para los datos resaltados en la Tabla 7.14.

Tabla 7.16: Recursos de computo para red VPBEF, experimento.

Numero de VPBF (experimento)
Funciones base 15
Pesos 15
Retrasos totales 4
Tanh 1

En la Tabla 7.17 se muestra el coeficiente de correlacion Pearson entre cada variable

real y cada variable estimada.

Tabla 7.17: Correlacion red VPBE, experimento
Variable VPBF

0 0.9975
x 0.9968
0 0.9735
i 0.9792

Como se puede observar al compararlas Tablas 7.8 y 7.16 la red multicapa requiere
de una complejidad de cémputo mayor que la polinomial. Ademads, al comparar las Tablas
7.9 y 7.17, la red polinomial propuesta con funciones base de Volterra sigue teniendo una
mejor aproximacion, aunque la posicion lineal es aproximada un poco mejor por la red MLP.

En las Figuras 7.25, 7.26, 7.27 y 7.28 se muestran las graficas para la mejor aproxi-
macién con la red VPBF, en términos del MSE, para cada variable del péndulo (resaltado en

la Tabla 7.14).
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Figura 7.25: Posicion angular del péndulo, VPBF (experimento).
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Figura 7.26: Desplazamiento del carro, VPBF (experimento).
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Figura 7.27: Velocidad angular del péndulo, VPBF (experimento).
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Figura 7.28: Velocidad lineal del carro, VPBF (experimento).
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7.4. Red con polinomio de Chebyshev como funcién base

» Simulacién

Se realizé un disefio de experimetos 23, los factores que influyen en la red CBF son: los
retrasos de E/S (n = m), el orden del polinomio (/) y el factor de olvido (\), los mismos
que para la red VPBE. En la Tabla 7.18 se muestran los datos del error de aproximacion de
éste tipo de red, los valores resaltados son los que tienen una mejor aproximacién tomando

en cuenta los recursos de computo necesarios.

Tabla 7.18: Datos del disefio de experimentos CBF (simulacidn).

Respuesta: Factor B: [
MSE 2 3
Factor C: Factor A: )\ Factor A: )\

m=n 0.990 0.999 0.990 0.999
0 | 2.09E-06 2.97E-06 1.99E-06 1.75E-06
2 z | 1.89E-07 1.03E-06 1.90E-07 3.97E-07
0 | 1.31E-05 6.00E-05 2.25E-06 3.62E-04
z | 1.72E-06 2.03E-05 1.70E-06 2.16E-05
0 | 1.48E-06 2.22E-06 1.01E+00 1.34E-06
4 x | 3.14E-06 9.14E-07 1.01E+00 1.60E-07
0 | 3.48E-04 3.35E-05 2.37E-06 2.70E-03
z | 1.80E-06 5.47E-05 2.21E-06 5.36E-05

En la Tabla 7.19 se muestra el analisis de variancia para el disefio experimental
realizado.

A diferencia que en la red VPBE, se concluye que todos los factores y sus interac-
ciones producen efectos practicamente igual de significativos en la aproximacion. Lo anterior
se puede observar en la Figura 7.29.

En las Figuras 7.30 y 7.31 se muestran las graficas de tendencias de los factores e
interacciones del disefio experimental. Para los datos de simulacién es dificil llegar a una

conclusidn clara de como afectan los factores a la variacidn del error.
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Tabla 7.19: Anélisis de variancia para red CBF (simuacién).

Fuente SS GL MSS F P
A 1.27E-01 1 1.27E-01 2.99 0.098
B 1.28E-01 1 1.28E-01 3.01 0.098
C 1.28E-01 1 1.28E-01 3.01 0.098
AB 1.27E-01 1 1.27E-01 2.99 0.099
AC 1.27E-01 1 1.27E-01 299 0.098
BC 1.28E-01 1 1.28E-01 3.00 0.098
ABC 1.27E-01 1 1.27E-01 2.99 0.098
Error residual 8.94E-01 21 4.26E-02
Total 1.91E+00 31
Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MSE, Alfa = 0,05)
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Figura 7.29: Efectos ordenados para el disefio 2° CBF (simulacién).
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Grafica de efectos principales para MSE
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Figura 7.30: Comportamiento de los efectos principales, CBF (simulacion).
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Figura 7.31: Comportamiento de las interacciones, CBF (simulacion).
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En la Tabla 7.20 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red

(para los datos resaltados en la Tabla 7.18.

Tabla 7.20: Recursos de computo para red CBF, simulacion.

Numero de CBF (simulacién)
Funciones base 9
Pesos 9
Retrasos totales 4
Tanh 1

En la Tabla 7.21 se muestra el coeficiente de correlacion Pearson entre cada variable

real y cada variable estimada.

Tabla 7.21: Correlacion red CBF, simulacién

Variable  CBF

0 0.9963
x 0.9995
0 0.9997
i 0.9999

Como se puede observar al compararlas Tablas 7.4 y 7.20 la red multicapa requiere
de una complejidad de computo mayor que la polinomial. Ademads, al comparar las Tablas 7.5
y 7.21, la red polinomial propuesta con funciones base de Chebyshev tiene una mejor apro-
ximacion, en términos de error instantdneo. También hay que mencionar que los resultados,
para datos de simulacion, reflejan una mejor aproximacion cuando se utilizan polinomios de
Chebyshev que cuando se utilizan polinomios de Volterra.

En las Figuras 7.32, 7.33, 7.34 y 7.35 se muestran las grificas para la mejor aproxi-
macién con la red CBF, en términos del MSE, para cada variable del péndulo, resaltado en la

Tabla 7.18. Unicamente se grafican los resultados de la prueba de validacién de la red.
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Figura 7.33: Desplazamiento del carro, CBF (simulacién).
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Figura 7.34: Velocidad angular del péndulo, CBF (simulacién).
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Figura 7.35: Velocidad lineal del carro, CBF (simulacién).
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También se realizé un disefio de experimetos 22, los factores que influyen son los
mismos que en la simulacién. En la Tabla 7.22, se muestran los datos del error de aproxima-
cion, los valores resaltados son los que tienen una mejor aproximacion tomando en cuenta

los recursos de computo necesarios.

Tabla 7.22: Datos del disefio de experimentos CBF (experimento).

Respuesta: Factor B: [
MSE 2 3
Factor C: Factor A: \ Factor A: \

m=n 0.990 0.999 0.990 0.999
6 | 2.22E-07 2.38E-07 2.20E-07 2.20E-07
2 x | 1.37E-05 1.03E-05 1.29E-05 9.36E-06
9.16E-07 1.47E-06 9.38E-07 1.01E-06
z | 1.87E-04 1.82E-04 1.91E-04 1.82E-04
2.18E-07 3.07E-07 2.17E-07 2.25E-07
4 x | 1.22E-05 1.03E-05 1.20E-05 1.16E-05
0 | 8.53E-07 1.32E-06 9.01E-07 8.50E-07
z | 1.75E-04 1.63E-04 1.80E-04 1.62E-04

En la Tabla 7.23 se muestra el analisis de variancia. Los resultados del analisis de

variancia son mds ilustrativos para los datos experimentales que para los datos de simulacion.

En la Figura 7.36 se pueden observar los efectos de los factores del disefio experi-
mental. El factor que mds influye en el MSE de la aproximacion es el niimero de retardos de
entrada - salida.

En la Figura 7.37 se presenta una gréfica con las tendencias de cada factor principal
del disefio experimental. En la Figura 7.38 se muestran las tendencias de las interacciones de
los factores.

En la Tabla 7.24 se muestran los recursos computacionales requeridos por la red

(para los datos resaltados en la Tabla 7.22.
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Tabla 7.23: Anélisis de variancia para red CBF (experimento).

Factor SS GL MSS F P
A 848E-11 1 8.48E-11 3.02 0.097
B 1.28E-12 1 1.28E-12 0.04 0.843
C 1.22E-10 1 1.22E-10 4.56 0.045
AB 296E-12 1 296E-12 4.00 0.757
AC 4.12E-12 1 4.12E-12 0.10 0.721
BC 244E-13 1 244E-13 0.13 0.000
ABC 6.64E-15 1 6.64E-15 0.00 0.000
Error residual 1.82E-07 21 7.57E-09

Total 1.82E-07 31
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Figura 7.36: Efectos ordenados para el disefio 2° CBF (experimento).
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Gréfica de efectos principales para MSE
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Figura 7.37: Comportamiento de los efectos principales, CBF (experimento).
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Figura 7.38: Comportamiento de las interacciones, CBF (experimento).

90



Tabla 7.24: Recursos de computo para red CBF, experimento.

Numero de CBF (experimento)
Funciones base 9
Pesos 9
Retrasos totales 4
Tanh 1

En la Tabla 7.25 se muestra el coeficiente de correlacion Pearson entre cada variable

real y cada variable estimada.

Tabla 7.25: Correlacion red CBF, EXP
Variable CBF

0 0.9982
x 0.9971
0 0.9737
i 0.9801

Como se puede observar al compararlas Tablas 7.8 y 7.24 la red multicapa requiere
de una complejidad de computo mayor que la polinomial. Ademas, al comparar las Tablas
7.9 y 7.25, la red polinomial propuesta con funciones base de Chebyshev tiene una mejor
aproximacion, en términos de error instantdneo, que la red MLP y la red con polinomios de
Volterra. También hay que la red MLP aproxima mejor el desplazamiento lineal que cuando
se utilizan polinomios de Volterra o de Chebyshev.

Finalmente en las Figuras 7.39, 7.40, 7.41 y 7.42 se muestran las gréficas para la

mejor aproximacion con la red CBF, en términos del MSE, para cada variable del péndulo.
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Figura 7.40: Desplazamiento del carro, CBF (experimento).
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Figura 7.41: Velocidad angular del péndulo, CBF (experimento).
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Figura 7.42: Velocidad lineal del carro, CBF (experimento).
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7.5. Analisis de resultados

Tanto en la simulacién como en el experimento se observa que para una red NARX
prealimentada una mayor cantidad de neuronas en la capa oculta no implica, necesariamen-
te, una mejor aproximacion, tal y como lo discuten Mohandas y Paritala (2006), Sutradhar
et al. (2010) y Choudhary et al. (2012), este fendmeno se atribuye principalmente a errores
de célculo matematico (truncamientos y redondeos). Si se comparan las graficas de efectos
principales para MSE presentadas en las Figuras 7.2 y 7.9 se puede observar lo mencionado
anteriormente. De las Figuras 7.1 y 7.8 se puede concluir que tanto para la simulaciéon como
para el experimento real, el factor que mds efecto tiene sobre el error de aproximacion es
el nimero de neuronas en la capa oculta que, dado el disefio experimental realizado, al ser
mayor, lejos de disminuir el MSE, lo aumenta. También hay que observar que el nimero de
retardos de entrada-salida practicamente no tiene influencia sobre el error de aproximacion

del MLP.

Por otro lado, es importante el hecho de que los resultados obtenidos para este tipo
de red son pobremente reproducibles debido a que los datos se presentan de manera aleatoria
en cada época de entrenamiento, por lo que los resultados antes mencionados aunque son
similares no son idénticos al reproducir el experimento con exactamente los mismos datos de

entrada a la red y los mismos pardmetros de red.

También se observa que esta red es de pobre desempeiio si se pretende aplicar en
un experimento en tiempo real debido a la forma en la que se entrena, puesto que necesitaria

todos los datos del experimento completo para entrenarse mas de una época.

La red NARX prealimentada, sin embargo, tiene una tendencia uniforme en sus
resultados y esto se puede comprobar al comparar las Figuras 7.3 y 7.10, donde ante datos
de entrada muy diferentes se tiene una tendencia muy similar en cuanto a aproximacién se

refiere.

Analizando el algoritmo compacto para red neuronal propuesto en el apéndice B.2
se observa su eficiencia ante diferentes expansiones polinomiales y su capacidad para tener o
no alguna funcién de activacion en su salida, dependiendo del usuario final. En este trabajo

se utiliz6 una funcidn tangente hiperbdlica.
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En particular para el polinomio de Volterra como funcién base (VPBF) se observa
que la mejor aproximacién para cada variable del péndulo se obtiene con los mismos pardme-
tros de red, tanto para la simulaciéon como para el experimento, esto se puede observar en las
Tablas 7.10 y 7.14. Es decir, independientemente de los datos de entrada que se proporcionen
lared tiene la misma tendencia de aproximacion, lo anterior se puede comprobar comparando

las Figuras 7.17 y 7.24.

Pero, aunque las tendencias de respuesta son las mismas, el disefio de experimento
muestra (en las Tablas 7.11 y 7.15) que, para la simulacién y para el experimento real, aunque
el factor mas significativo en la aproximacion sea el factor de olvido, los demas factores que
tienen efecto sobre el error de aproximacion son diferentes. Esto tltimo no es necesariamente
malo, pero si indica que el error de aproximacién no sigue una distribucién normal y hay que
tomar en cuenta esta propiedad dependiendo del tipo de sistema al que se pretenda aplicar la

red.

Para el polinomio de Chebyshev como funcién base (CBF) se observa que existe una
tendencia en los resultados, si se comparan las Tablas 7.18 y 7.22 se nota que, independien-
temente de los datos de entrada a la red, la tendencia del MSE es la misma. Pero al igual que
con la VPBE, los andlisis de variancia, presentados en las Tablas 7.19 y 7.23, muestran que no
hay similitud entre los resultados obtenidos de cada disefio experimental (el de la simulacion
y el del experimento real). Mds aun, las Figuras 7.29, 7.30 y 7.31 al ser comparadas con las
Figuras 7.36, 7.37 y 7.38 reflejan una diferencia notable en cuanto a los efectos y tendencias
de los factores del disefio experimenta, por lo que se puede deducir que la distribucién de los

errores de aproximacion no sigue una tendencia normal.

Por otra parte, si se hace una comparacién directa de complejidad de calculo, la red
Chebyshev siempre tiene mejores resultados utilizando menos recursos que las demads, tanto
para datos de simulacién como datos de experimento, esto se puede observar en la Tabla
7.26 (sélo se toman en cuenta los resultados de las Tablas de disefio experimental que estdn
resaltados).

Ademads, la red Chebyshev también mostr6 superioridad en aproximacidn, tanto para
datos de simulacién como para datos de experimento, esto se puede observar en la Tabla 7.27

donde se presentan los coeficientes de correlacion lineal para los datos resaltados en las Tablas
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Tabla 7.26: Comparacion de complejidad de cdlculo para MLP, VPBF y CBE.
Numero de MLP VPBF CBF

Neuronas ocultas 10 - -

Funciones base - 15 9
Pesos 50 15 9
Retardos totales 4 4 4
Tanh 10 1 1

de disefio experimental, los cuales se consideran el mejor resultado de cada red tomando en
cuenta los recursos de computo requeridos. El coeficiente de Pearson sirve como un indice
que puede utilizarse para medir el grado de relacién de dos variables, en este caso la salida

deada y la salida estimada por la red neuronal.

Tabla 7.27: Coeficiente de correlacion lineal de Pearson para el mejor desempefio.

Datos de Simulacién Datos Experimentales
Variable MLP VPBF CBF MLP VPBF CBF
0.9826 0.9883 0.9963 0.9963 0.9975 0.9982

T 0.9849 0.9995 0.9995 0.9989 0.9968 0.9971
0 0.9957 0.9997 0.9997 0.9167 0.9735 0.9737
T 0.9968 0.9894 0.9999 0.9602 0.9792 0.9801

Por ultimo, se presenta el coeficiente de determinacion (R?) en la Tabla 7.28, sélo
los resultados para los datos experimentales. Se calcula de acuerdo a la siguiente féormula

(Kutner et al., 2004):

R2:1_SS_E

donde SSE =3 (Y = V) y SST = (n — 1) var(Y).

Tabla 7.28: Coeficiente R? para MLP, VPBF y CBF. Datos experimentales.
Variable MLP VPBF CBF
0.9926 0.9950 0.9964

T 0.9978 0.9936 0.9942
0 0.8403 0.9477 0.9481
T 0.9220 0.9588 0.9606
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Vill. CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacion se presentd un algoritmo compacto de red neuro-
nal polinomial y su respectivo disefio de experimentos y graficas de tendencia, asi también
se comparé como una red neuronal artificial de uso comin y se mostré que el algoritmo
propuesto tiene un mejor desempefo en términos de error de aproximacion y posibilidad de
implementacién en linea. Algunas ventajas del algoritmo de red polinomial propuesto en este
trabajo son: la posibilidad de cambiar la expansién polinomial por cualquiera que se deseé
sin tener que cambiar o adaptar el resto del algoritmo, la posibilidad de tener una funcién de
activacion en la salida, un método répido y confiable de actualizacién de pesos, y una repro-
ducibilidad total en el sentido de que administrando exactamente los mismos datos de entrada
a lared, con los mismos parametros, en experimentos diferentes, se obtienen exactamente los
mismos resultados. Esta tltima propiedad mencionada no la tienen las redes neuronales arti-

ficiales comunes como la red NARX prealimentada con estructura de perceptrén multicapa.

Resultados para una simulacion aplicados a cada red neuronal son presentados, los
cuales coinciden con los resultados para datos experimentales reales aplicados a cada red.
La creencia comun de que una red prealimentada aumenta su capacidad de aproximacién al
agregar mas neuronas en la capa oculta es negada, al menos para las que tienen estructura en
modelo NARX, con base en el disefio experimental realizado tanto para simulacién como ex-
perimento real. Los resultados del disefio experimental concuerdan con resultados obtenidos
por Mohandas y Paritala (2006), Sutradhar et al. (2010) y Choudhary et al. (2012), cada uno

para plantas diferentes.

También se concluye que, efectivamente, como se propuso inicialmente en la hipdte-
sis, una red neuronal polinomial tiene mejor desempeiio que una red neuronal prealimentada
en cuanto a aproximacion de modelos se refiere. Y también el algoritmo compacto de red

polinomial que se propone en este trabajo es mds sencillo que cualquier algoritmo de red
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prealimentada.

No se requiere conocimiento a priori del sistema para aplicar la red neuronal poli-
nomial, pero si se llegara a contar con un modelo discreto del sistema a identificar se podria
incluso identificar los pardmetros del sistema.

A manera de posibles trabajos futuros se propone realizar control robusto utilizando
una red neuronal polinomial. Otro posible trabajo futuro que se puede proponer es utilizar
redes polinomiales, que dentro de este trabajo solo fueron utilizadas para aproximar datos en
series temporales, para clasificacion de modelos altamente variables en el tiempo.

Finalmente, se puede decir que se cumplié exitosamente con el objetivo general,
propuesto en un principio, y que la red neuronal con polinomios de Chebyshev como fun-
ciones base es la que tuvo un mejor desempefio de entre las estructuras presentadas en este

trabajo.
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A. DISENO MEDIANTE LA UBICACION DE LOS POLOS

En lugar de especificar s6lo los polos dominantes en lazo cerrado (enfoque del dise-
fo convencional), el enfoque actual de ubicacidn de polos especifica todos los polos en lazo
cerrado. Sin embargo, hay un costo asociado con ubicar todos los polos en lazo cerrado, por-
que hacerlo requiere de mediciones exitosas de todas las variables de estado, o bien requiere

de la inclusién de un observador de estado en el sistema (Ogata, 2002).

Una representacion lineal de la planta estd dada por las ecuaciones (3.52) y (3.57),
de donde se obtuvieron las matrices de coeficientes A y B, ecuaciones (3.53) y (3.54) respec-
tivamente. También se definen:

1 000

C = (A.1)
0100

0
D= (A.2)
0

La tnica entrada, u(t), es una fuerza horizontal aplicada al carro, y las dos salidas
son la posicién angular del péndulo, (¢), y la posicién horizontal del carro, x(t). El vector
de estados para esta planta de cuarto orden es x(t), (3.37). Se asumen los valores numéricos
de la planta de la siguiente manera: M = 2Kg, m = 0,1Kg, [ = 0,5m,y g = 9,8m/s>.
Sustituyendo en (3.53) y (3.54) se obtiene:

0 010 0
0 0 01 0
20,58 0 0 O -1
-0,49 0 0 O 0,5

Para determinar la matriz de ganancias de realimentacion /K que obliga a los valo-

res caracteristicos de Aqy, a ser los valores deseados primeramente se debe verificar que el
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sistema sea de estado completamente controlable, lo cual se demostré en (3.58). Ahora, hay
que determinar los valores caracteristicos de la matriz A, para eso se determina su polinomio

caracteristico:

|sT — Al = 5"+ ap,_ 18"+ +a1s +ag (A.4)

Se obtiene el polinomio caracteristico:
s*— 20,585 =0 (A.5)
y se define el vector a:
a=|0 0 —20,58 0 (A.6)

Sacando las raices del polinomio caracteristico del sistema se obtiene la ubicaciéon
de los polos, la planta es inestable ya que tiene un polo con parte real positiva (y también un
par de polos en s = (). La tarea del controlador por realimentacion de estados es estabilizar la
planta. Para hacer el sistema en lazo cerrado estable se seleccionan los polos en lazo cerrado

como:
7,853 + 3,2528i
—7.853 — 3,2528i

V= (A7)
7,853 + 7,853

—7,853 — 7,853t

Se desea ubicar los polos en lazo cerrado de tal manera que el polinomio caracteris-

tico es el siguiente:
|sI —Acp| =|sI — A+ BK| = 5"+ ap_18" ' 4+ -+ a5+ (A.8)

Dado que (A.7) son los polos deseados de A, se obtiene el polinomio caracteristico
como:

at + 31,402 + 442,302 4+ 30719 + 8911,3 = 0 (A.9)
y se define el vector a:

a=| 314 4423 3071,9 8911,3 (A.10)

109



Se pueden conocer los parametros de:
K =1k ky -+ ky) (A.11)
de la siguiente manera:
ki =o0n1 —an1; ko= Qng — Qg -+ knor = a1 —ag; kp =00 —ap  (A.12)
Expresado en forma vectorial (Tewari, 2002):
K=a—-a (A.13)

Pero dado que la representacion de la planta en espacio de estados no esta dada en la
forma canodnica controlable, se debe utilizar la férmula de ubicacién de polos de Ackermann
(Tewari, 2002):

K = (a—a)Per P! (A.14)

Donde Pqr esta definida como:

[ 1 —a,1 —Gn_o ... —as —ap ]
0 1 —Qp_1 ... —a3 —ao
Por = 0 (_) 1 T T (A.15)
0 0 0 B (I
i 0 0 0 ... 0 1 |

Sustituyendo todos los valores en (A.14) se obtiene entonces:

K = | —917,5060 —909,3161 —188,1431 —313,4622] (A.16)
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B. PROGRAMAS DE MATLAB

B.1. Programa para MLP

clc; clear all; close all;

% DATOS REALES

importfile (' DATOSsim.txt’);%carga en matlab la base de datos
time(:,1)=x(:,1);%vector de tiempo de la prueba
THETA=x(:,3); %$vector de salida

dTHETA=x(:,5); %vector de salida

X=x(:,4); %vector de salida

dX=x(:,6); S$vector de salida

u=x(:,2); %vector de entrada

M = (size(time)«[1;0])-((size(time)*[1;0])-7500);
%75seg Ts=10ms

time=time (1:M);

u=u(l:M);

X=X (1:M);

dX=dX (1:M);

THETA=THETA (1:M) ;

dTHETA=dTHETA (1:M) ;

% DATOS DE ENTRENAMIENTO
tt=time (1:6000);
ut=u(1:6000);
Xt=X(1:6000) ;

dXt=dX (1:6000) ;
THETAt=THETA (1:6000) ;
dTHETAt=dTHETA (1:6000) ;

% DATOS DE VALIDACION
tv=time (6001:7500);
uv=u(6001:7500) ;
Xv=X(6001:7500) ;

dXv=dX (6001:7500) ;
THETAv=THETA (6001:7500) ;
dTHETAv=dTHETA (6001:7500) ;

$ PARAMETROS DE LA RED

nu = 3; % retrasos en la entrada

ny = nu; % retrasos en la salida

Nh = 10; % neuronas ocultas

trainFcn = ’‘traingd’; % algoritmo de entrenamiento

Xnf = tonndata (ut, false, false);

%$entrada de entrenamiento (0-60)seg

Tf = tonndata (dTHETAt, false, false); % salida de entrenamiento
ERR = 9e-07; % error deseado entrenamiento

EP = 1000; % épocas de entrenamiento (maximo)

LR = 0.5; % factor de aprendizaje

Xnfv = tonndata (uv, false, false);
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% entrada de validacién (60-75) seg
Tfv = tonndata (dTHETAv, false, false); % salida de validacién

rhol = 'tansig’;

rho2 = ’‘purelin’;
$RED
net = narxnet (nu, ny, Nh);

net.layers{l}.transferFcn = rhol;
net.layers{2}.transferFcn = rho2;
[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,Xnf, {},Tf, {1});
net.trainFcn = trainFcn;

net.trainParam.goal = ERR;
net.trainParam.epochs = EP;

net.trainParam.lr = LR;
net.trainParam.min_grad = le-6;
net.performFcn = 'mse’;

[net,tr]= train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);

tr;

[Xvs,Xvi,Avi,Tvs] = preparets(net,Xnfv, {},Tfv,{1});
Y = net (Xvs,Xvi,Avi);

%perf = perform(net,Tvs,Y);

y = cell2mat (Tvs);

vhat = cellZmat (Y);

e2 = y-yhat;

MSE = mse (e2)

plot (tv(nu+1:1500), vy, 'r’, tv(nu+l:1500), yhat, ’k’)
RESULTADOS (:,1) = tv(nu+l1:1500);

RESULTADOS (:,2) = yhat;

RESULTADOS (:,3) = y;

B.2. Programa para red polinomial compacta

%$Estructura general de RED + Gram Schmidt

clc; clear all; close all;

n = 4; S%Sretardos en la salida
1 = 3; %Orden del sistema

lambda = 0.5; %factor de olvido
m = n; %Retardos en la entrada

S = n+m; %numero de entradas

importfile ('DATOS_R1.txt’); %carga en matlab la base de datos
time(:,1)=x(:,1); $vector de tiempo de la prueba

output (:,1)=x(:,6); %$vector de salida

$vellin(:,1)=x(:,5); %vector de velocidad lineal

input(:,1)=x(:,2); %$vector de entrada

M = 6001; $Muestras de simulacidén
Mt = 7501 - M; %15 seg.

t = time(1:M);

u = input (1:M);

y = output (1:M);

tt = time (M+1:7501);

ut = input (M+1:7501);

yt = output (M+1:7501);

ERR=0.00;

%[y, ye, W, fhi, N] = TrainCheb(u,y,M, 1, S, lambda); %entrenamiento

$[Yt, yet, fhit] = EvalCheb(ut,yt,Mt, 1, S, W); S%$prueba
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[Y, ye, W, fhi, N] = TrainVPBF (u,y,M, 1, S, lambda); %entrenamiento

[Yt, yet, fhit] = EvalVPBF (ut,yt,Mt, 1, S, W); S%$prueba
Y=Y’;

ye = ye’;

Yt=Yt’;

yet = yet’;
[NRSS, NRSSt, L] = NRSSError (fhi,fhit,Y,Yt,N,ERR);

MSE = mse (ye-Y);

MSEt = mse (yet-Yt)

plot(t,ye, ", t,y,"k");
plot (tt,yet,’r’,tt,yt,"k");

B.3. Programa para entrenamiento de la red VPBF

function [y, ye, W, FHI, N] = TrainVPBF (input,output,M, 1, S, lambda)

N=factorial(S+1l)/(factorial (1) +factorial(S));

for t=1:M
u(t) = input(t,1);
y(t) = output(t,1);
if t==

P = eye(N);

W = zeros(N,1); %vector de pesos inicial
end
[fhi] = ObtenerDatosVPBF (u,y,t,S,1);
ye(t) = tansig (W’ xfhi’);
Sye(t) = W xfhi’;
k(:,1) = (inv(lambda)*P*fhi’)/ (1+ (inv(lambda)*fhi*P*xfhi’));
P = (inv(lambda) «P) - (inv (lambda)*k (:,1) *fhi«P);
e(t) = y(t)-ye(t);

W="W+ k(:,1)*e(t);

FHI(t,:)=fhi(:);

B.4. Funcion para generar las funciones base de Volterra

function [fhi] = ObtenerDatosVPBF (u,y,t,S,1)
if s==4
if t==1
D = [0,0,0,0];
elseif t==2
D = [y(t-1),0,u(t-1),0];
elseif t>2
D = [y(t-1),y(t-2),u(t-1),u(t-2)];

elseif S==6
if t

D = [0,0,0,0,0,0];

elseif t==

D = [y(t-1),0,0,u(t-1),0,0];

elseif t==3

D = [y(t-1),y(t-2),0,u(t-1),u(t-2),0];
elseif t>3
D = [y(t-1),y(t-2),y(t=3),u(t-1),u(t-2),u(t-3)1;
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end
elseif S==8
if t==
D= [0,0,0,0,0,0,0,0];

elseif t==

D = [y(t-1),0,0,0,u(t-1),0,0,0];

elseif t==
D = [y(t-1),y(t-2),0,0,u(t-1),u(t-2),0,0];
elseif t==
D = [y(t-1),y(t-2),y(t=3),0,u(t-1),u(t-2),u(t-3),0];

elseif t>4

D = [y(t-1),y(t-2),y(t=3),y(t-4),u(t-1),u(t-2),u(t-3),u(t-4)1;

con = 1;
fhi(con) = 1;
if 1 >=1
for i=1:S
con = con + 1;

fhi(con) = D(i);

con = con + 1;

fhi(con) = D(i)*D(3);

for i

Il
—

:S
for j=i:s
for k=7:8
con = con + 1;
fhi(con) = D(1i)+D(J)+*D(k);

end

for i=1:S
for j=i:S
for k=j:8
for h=k:S
con = con + 1;

fhi(con) = D(i)*D(J)*D(k)*D(h);

B.5. Funcién para evaluar la red VPBF

function [y, ye, FHI] = EvalVPBF (input,output,M, 1, S, W)
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u(t) = input(t,1);

y(t) = output(t,1);

[fhi] = ObtenerDatosVPBF (u,y,t,S,1);
ye(t) = tansig (W’ xfhi’);

Sye(t) = W «fhi’;

FHI(t,:)=fhi(:);

B.6. Programa para entrenamiento de la red CBF

function [y, ye, W, FHI, N] = TrainCheb (input,output,M, 1, S, lambda)

N=((S*1)+1);

for t=1:M
u(t) = input(t,1);
y(t) = output(t,1);
if t==1

P = eye(N);

W = zeros(N,1); %vector de pesos inicial
end
[fhi] = ObtenerDatosCheb(u,y,t,S,1)
ye(t) = tansig (W’ xfhi’);
Sye(t) = W xfhi’;
k(:,1) = (inv(lambda)*P*fhi’)/ (1+ (inv(lambda)*fhi*P*xfhi’));
P = (inv(lambda) *P) - (inv (lambda) xk (:,1) xfhixP);
e(t) = y(t)-ve(t);

W="W+ k(:,1)*e(t);
FHI(t,:)=fhi(:);

B.7. Funcidn para generar las funciones base de Chebyshev

function [fhi] = ObtenerDatosCheb(u,y,t,S,1)
if S==4
if t==
D = [0,0,0,0];
elseif t==
D = [y(t-1),0,u(t-1),0];
elseif t>2
D = [y(t-1),y(t-2),u(t-1),u(t-2)1;
end
elseif S==6
if t==1
D = [0,0,0,0,0,01;

elseif t==
D = [y(t-1),0,0,u(t-1),0,0];
elseif t==
D = [y(t-1),y(t-2),0,u(t-1),u(t-2),0];

elseif t>3
D = [y(t-1),y(t-2),y(E=-3),u(t-1),u(t-2),u(t-3)1;
end
elseif S==8
if t==1
D= (0,0,0,0,0,0,0,0];

elseif t==2
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D = [y(t-1),0,0,0,u(t-1),0,0,0];

elseif t==

D = [y(t-1),y(t-2),0,0,u(t-1),u(t-2),0,0];

elseif t==
D = [y(t-1),y(t-2),y(t-3),0,u(t-1),u(t-2),u(t-3),0];
elseif t>4
D = [y(t-1),y(t-2),y(t=-3),y(t-4),u(t-1),u(t-2),u(t-3),u(t-4)1;

end

con = 1;
T(1)=1;
fhi(con) = T(1);
for j=1:8
con = con + 1;
T(2)=D(3);
fhi(con) = T(2);
for i=2:1
con = con + 1;
T(i+1)=2xD(J)*T(1)-T(i-1);

fhi (con) =T (i+1);

B.8. Funcion para evaluar la red CBF

function [y, ye, FHI] = EvalCheb (input,output,M, 1, S, W)
for t=1:M

u(t) = input(t,1);

y(t) = output(t,1);

[fhi] = ObtenerDatosCheb(u,y,t,S,1)
ye(t) = tansig (W' «fhi’);

$ye(t) = W' «xfhi’;

FHI (t,:)=fhi(:);

B.9. Funcién para la reduccion por Gram - Schmidt

function [NRSS, NRSSt, L]=NRSSError (fhi,fhit,Y,Yt,N,ERR)

L =1;
SUM = 1;
for k=1:N
maxi = -100;
for i=1:N
if k =1
P(:,1i) = fhi(:,1);
V(i) = Y/ *P(:,1)/(P(:, 1) *P(:,1));
r(i) = V(i)*V(k,1)*P(:, 1)’ *P(:,1)/(Y"*Y);
Sr(i) = V()P (:,1)"*Y/ (Y *Y);

if maxi < r(i)

maxi = r(i);
argmax = i;
end
else
if isequal ((1 == s(:)),zeros(k-1,1))
sum = 0;

116



for j=1:k-1
alfa(j,i) = fhi(:,1i)’*Pe(:,3)/(Pe(:,]) " *Pe(:,3));

sum = sum + alfa(j,i)*Pe(:,7);

end

P(:,1) = fhi(:,i) - sum;

V(1) = Y xP(:,1)/(P(:,1) %P (:,1));

r(i) = V(i) #V(i)#*P(:,1)"*P(:,1)/(Y"*Y);
Sr(i) = V(L)*P(:,1)"*xY/ (Y *Y);

if maxi < r(i)

maxi = r(i);
argmax = 1i;
end
end
end
end
R(k) = maxi;
s (k) = argmax;
Pe(:,k) = P(:,s(k));
if SUM > ERR
if k ==
Q(k, k) = 1;
else
Ok, k) = 1;
aux = [alfa(:,argmax);1];
Q(:,k) = aux;
end
Ve (k) = V(argmax);
FHI(:,k) = fhi(:,argmax);
$FHIt (:,k) = fhit(:,argmax); %prueba de red
L = k;
end

SUM = SUM - R(k);

error (k) = SUM;

L;
SUM;
NRSS=error (L)

[FHIt,erro]=EvalRedl (fhit,Yt,s,N,L);

NRSSt=erro (L) ;

B.10. Programa para importar datos a MATLAB desde un archivo de

texto

function importfile(fileToReadl)

rawDatal = importdata (fileToReadl);

[name] = fileparts(fileToReadl);
newDatal. (genvarname (name)) = rawDatal;
vars = fieldnames (newDatal);

for i = l:length(vars)
assignin(’base’, vars{i}, newDatal. (vars{i}));

end
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C. PROGRAMAS DE LABVIEW

C.1. Programa para adquirir datos del PISC

Estados

Amplitude

Numeric
0

<0577

0,57

0,41

0,31

0,2-]

0,1}

o

-0,1-

-0,2-

)

-04-|

=il

Time

X1
x
x
x
v
1\ Pos -
vel ERNA

EI 5 &stop - network|,

chudalic I Y I>8,O787 >

™

o A2 [ ass D

"] |2,52 I>

.’!*

.’!*

25 |: 8,0787 I>

0,971 >
0,971 >
0 |> 1 I>

1 10,0006275

‘Initialize connection and value

' 10,0006275 I>
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P

[Tello

o
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C.2.

Programa para convertir de formato .bin a formato .txt

OO000000000000000

T,

@ pos - rT],

: 9" vel - RT|,,

0,0006275
a

reset stop variable
] %[ ®astop - network],,

OO O O T

non-deterministic loop

scans

Moo BO_
Lb ar

b2
¥

(I p—

 replace or create

A2 RT ?!'

W3Ry

@' pos - RTL

Aa@vel - RTJ%

[}

| Rastop - network ¥,

$[@"stop - RT;,
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D. GLOSARIO

ANF Algoritmo neuro-difuso

BGNN  Red neuronal Bayesian-Gaussian

BP Retro-propagacion

C.D. Corriente directa

CBF Polinomio de Chebyshev como funcién base
FL Logica difusa (Fuzzy Logic)

FNN Red neuronal pre-alimentada (feedforward)
GL Grados de libertad

MCO Minimos cuadrados ortogonales

MCR Minimos cuadrados recursivos

MLP Perceptrén multicapa

MSE Error de media cuadratica

MSS Media de suma de cuadrddos

NARX  No lineal autorregresivo con entrada externa
NRSS Suma de cuadrados residual normalizada
PISC Péndulo invertido simple sobre un carro movil
RBFNN Red neuronal con funciones base radiales
RFNN  Red neuronal difusa recurrente

RNA Red neuronal artificial

RNN Red neuronal recurrente
RT Tiempo real
SS Suma de cuadrados

VPBF Polinomio de Volterra como funciones base
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