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Resumen— Una red neuronal artificial es entrenada en base
a la metodologia del control inverso directo con la finalidad de
controlar la posicion de un motor de corriente continua, donde
se prueban varias estructuras de control, variando la
informacion de entrada para la red neuronal entre cada
estructura.
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. INTRODUCCION

En la industria, el control de posicién de motores es un
aspecto crucial en una amplia gama de aplicaciones, desde la
robdtica y automatizacion industrial hasta dispositivos
médicos, donde la precision y estabilidad son fundamentales
[1]. A medida que estos sistemas empiezan a demandar mayor
exactitud, el uso de redes neuronales artificiales (RNA) como
controladores emerge como una solucion a la no linealidad,
incertidumbre y complejidad de sistemas [2]. Convirtiéndolas
en una herramienta poderosa en el campo del control
automatico, destacandose particularmente como
controladores en sistemas complejos como [3], [4], [5] ¥ [6].
A continuacion, se describe la planta que se desea controlar,
se habla sobre las redes neuronales artificiales y la idea basica
del control inverso directo, se presentan las consideraciones
gue se toman para el entrenamiento e implementacion de la
RNA, finalmente se muestran los resultados obtenidos y
conclusiones.

Il. DESCRIPCION DE LA PLANTA

La planta a controlar es un motor de corriente continua que
cuenta con un reductor, su eje esta acoplado mediante una
polea a un codificador rotativo que captura la posicion, Fig. 1.

Fig. 1. Planta.
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El motor trabaja con un voltaje nominal de 12 volts, sin
carga consume 0.45 amperes, con carga nominal 1.4 amperes,
Ilegando a consumir 21.6 watts, alcanzando una velocidad de
65 revoluciones por minuto.

Un puente H energiza al motor con la ayuda de la
modulacién por ancho de pulso utilizando 2 canales, uno para
el sentido horario y otro para el sentido antihorario. Un
microcontrolador se encarga de controlar este proceso a la vez
que envia y recibe los datos de posicién y voltaje que se le
aplican al motor respectivamente, dicha comunicacion es
realizada por puerto serial hacia el software Matlab. La Fig. 2
muestra un diagrama del sistema de prueba.
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Fig. 2. Diagrama del sistema de prueba.

I1l. REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos
computacionales capaces de aprender relaciones complejas,
patrones y clasificar imagenes de manera similar a como lo
haria una red de neuronas bioldgicas en un cerebro humano

[7].

La Fig. 3 muestra una forma de relacionar una neurona
bioldgica y una artificial, donde x; son las entradas de la
neurona, w;i conocida como peso, es la importancia que se le
da a dicha entrada, este proceso emula las dendritas de una
neurona biolégica encargadas de recibir la informacién de
otras neuronas, X es encargada de recibir y sumar la
informacion de las entradas imitando el cuerpo celular, s es
una funcién de activacién qué emula la sinapsis de una
neurona bioldgica encargada de transmitir el potencial de
accion en energia eléctrica y quimica a otra neurona [8].
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Neurona biologica

Neurona artificial

Fig. 3. Neurona biolégica y artificial.

Una RNA estd compuesta por mdltiples neuronas
artificiales ordenadas por capas Fig.4. Durante el
entrenamiento de la RNA los pesos de cada neurona se
modifican utilizando algoritmos de aprendizaje [9].

Entradas Capas ocultas Salidas

Fig. 4.

Estructura general de una red neuronal artificial (RNA).

IV. CONTROL INVERSO DIRECTO

Este método busca encontrar el modelo inverso de una
planta con la intencién de usarlo como controlador al ser
colocado en serie con dicha planta [10], de esta manera se
logra cancelar los efectos de la dindmica ante una sefial de
referencia como se muestra en la Fig. 5.
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Fig. 5. Idea conceptual del control inverso directo.

Una RNA puede ser entrenada para aprender la dinamica
inversa de una planta [11], donde se selecciona y aplica una
entrada a la planta para obtener una salida, el proposito del
entrenamiento de la RNA consta en obtener las entradas a
partir de las salidas. Sin embargo, el correcto funcionamiento
de este método depende si la RNA define bien la inversa de la
planta.

Obtener la dindmica inversa de manera analitica puede ser
demasiado complejo [12]. Por otra parte, la dindmica de una
planta puede ser descrita en funcion a la informacion entrada-
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salida utilizando el siguiente modelo en tiempo discreto,
donde y es la salida del sistema, u la entrada aplicada, k el
instante actual, n y m son constantes que dependen del orden
del sistema y de la dinamica del mismo.

V(D)= Ty (k),... y(k-n+1),u(k),...,u(k-m+1)] (1)

La salida de la planta y(k+1) depende de n-salidas y m-
entradas anteriores. En base al modelo (1) se puede definir la
inversa de la planta de la siguiente manera:

u(k)=f B [r(k+1)y(k),. .. p(k-n+1)u(k),u(t-m+1)]  (2)

Donde y(k+1) es un valor desconocido el cual puede ser
reemplazado por una salida deseada r(k+1). De esta manera
se puede entrenar una RNA con datos de entrada-salida de la
planta para que aprenda la dindmica inversa de la misma. [13]
Plantea que el entrenamiento puede ser realizado al usar solo
las salidas del sistema tal que:

u(ky=f "' [r(k+ Dy(k), ... p(k-n+1)] 3)

Este modelo (3) es el que se utiliza en el presente trabajo
de investigacion, el cual se implementa a través del
entrenamiento de una RNA.

V. ENTRENAMIENTO E IMPLEMENTACION DE LA RNA

Lo primero a realizar es obtener los datos que se usaran
para el entrenamiento de la RNA segun la estructura a utilizar
Fig. 6, donde u(k) que es la salida de la RNA, se obtiene a
partir del voltaje que se le aplica al motor, y(k) y las salidas en
diferentes instantes de tiempo, que se obtienen a través de
retrasos en tiempo discreto, son las entradas de la RNA, y(k)
se obtienen de la posicion que alcanza el motor ante u(k).
Como el entrenamiento que se realiza es de manera previa a la
implementacion, los datos para entrenar la red se obtienen de
los datos de entrada-salida, haciendo el corrimiento o
desfasamiento de la salida necesarios de acuerdo a la
estructura elegida.
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Fig. 6. Estructuras para obtener el modelo inverso.

El pardametro n de (3) define cuantas muestras pasadas de
la salida y(k) se utilizan para predecir la accion de control u(k).



Como el entrenamiento de la RNA es basado en datos [14], n
puede ser ajustado libremente considerando la planta como un
sistema de orden desconocido [15].

Las ecuaciones que definen las diferentes estructuras de
control son las siguientes.

CIS1:
uCky=f " [rk+1), y(k)] (4)

CIS2:
u(ky=f " [r(k+1), y(k), y(k-1)] (5)

CIS3:
u(ky=f "' [r(k+1), y(k), y(k-1), y(k-2)] (6)

La generacion y adquisicion de datos se realiza a través del
software de Simulink, complemento de Matlab. Donde de
manera aleatoria se mandan valores de voltaje, se almacenan
en un vector y se reciben valores de la posicion actual del
motor, la cual también es almacenada en un vector. La Fig. 7
muestra el diagrama a bloques que se utiliza para realizar
dicha adquisicion de datos.
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Fig. 7. Adquisicion de datos por puerto serial.

La Fig. 8 muestra los datos adquiridos a lazo abierto,
donde la salida del sistema no interviene en la entrada.
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Fig. 8. Datos entrada-salida sin retrasos utilizados para el entrenamiento.
La sefial azul es la posicion alcanzada, y la sefial roja es el

voltaje aplicado, siendo estos muestreados con un periodo de
50 milisegundos durante 80 segundos.
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El proposito de aplicar este tipo de sefial de voltaje es para
excitar al motor de manera conveniente y lograr capturar la
dindmica del sistema.

Una vez obtenidos los datos de entrada y salida de la
planta, el entrenamiento puede llevarse a cabo. Sin embargo,
[16] presenta el impacto que se obtiene al escalar los datos de
entrenamiento, lo que puede afectar el resultado y desempefio
de la RNA.

El rendimiento de los entrenamientos se muestra en la
Tabla 1, donde se utiliza el error cuadratico medio para
comparar entrenamientos sin y con escalamiento.

TABLA 1. DESEMPENO DE ENTRENAMIENTO.
Error cuadratico medio
Esquema -
Datos sin escalar Datos escalados

CIs1 1.0131 0.1849

CISs2 0.79174 0.15949

CIS3 0.72335 0.18353
En base a las pruebas realizadas durante la

implementacion de las RNA utilizando datos sin escalar, se
decide utiliza el método de escalado de caracteristicas. Una de
las ventajas de este método es que disminuye el coste
computacional y puede aumentar el rendimiento. Aungue este
método es sensible a valores atipicos, estos se omiten desde
un principio al seleccionar los datos que se utilizaran en el
entrenamiento. A continuacion, se presenta la ecuacion que
realiza el escalado de caracteristicas:

— ij_Ximin

X
i~ 2 ((Ximax-Ximm)) +1 )
Donde)?,j es el vector de datos escalados, X;; es el vector

de datos sin escalar, X; —yJX; representan los valores
maximos y minimos respectivamente del vector sin escalar. Se
aplico (7) a los datos sin retrasos de la Fig. 8. Es importante
sefialar que la salida debe ser desescalada para regresar a las
magnitudes que maneja la planta.

<

La funcién que se utiliza para entrenar las RNA divide los
datos en tres conjuntos: datos de entrenamiento, datos de
validacién y datos de prueba. Con porcentajes del 70%, 15%,
y 15% respectivamente, cada uno de estos conjuntos cumple
con una tarea especifica para asegurar que las RNA aprendan
bien el modelo inverso. Los datos de entrenamiento son los
que se utilizan directamente para aprender los patrones, los
datos de validacién ayudan a ajustar las RNA para evitar el
sobreajuste y generalicen bien nuevos datos, y los datos de
prueba evallan el rendimiento final con datos no vistos ni en
el entrenamiento ni en la validacién.

En la Tabla 2 se utiliza el coeficiente de correlacion R de
Pearson, el cual indica si hay relacion lineal entre las
predicciones de las RNA 'y los datos objetivos.

TABLA 2. CORRELACION ENTRE LAS PREDICCIONES Y OBJETIVOS.

Esquema
Datos
CIS1 CIS2 CIS3
Entrenamiento 0.63801 0.66803 0.69418
Validacion 0.62651 0.73293 0.65494
Prueba 0.61873 0.59981 0.66405




Segun [17], un coeficiente con magnitud entre 0.5y 1 se
puede interpretar como una correlacion fuerte.

En las pruebas realizadas durante el entrenamiento se
utilizan RNA multicapa no recurrentes, con una estructura de
4 capas, las cuales contienen 15, 20, 5 y 1 neuronas
respectivamente. En esta arquitectura la informacion fluye en
una sola direccion: desde la capa de entrada, pasando por las
capas ocultas, hasta la capa de salida, en la cual no hay
retroalimentaciones [18]. El tipo de funcion de activacion que
se utiliza es la sigmoide tangente hiperbdlica. La eleccion
depende de la tarea que se realiza ya que no hay una regla
general para seleccionar una funcién de activacion [19].

El algoritmo de entrenamiento que se usa es el de
Levenberg-Marquardt (LM) debido a su capacidad para
combinar rapidez, precision y estabilidad. LM es
generalmente el algoritmo de retropropagacién mas rapido,
disefiado para mejorar la velocidad de convergencia [20], [21].
Sin embargo, [22] y [23] muestran situaciones donde
diferentes algoritmos de entrenamiento ofrecen mejores
resultados.

Las RNA son entrenadas usando el Deep Learning
Toolbox de Matlab e implementada en Simulink. En la Fig. 9
se muestra el diagrama a bloques implementado de las
estructuras CIS1, CIS2, y CIS3 presentadas en la Fig. 6.
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Fig. 9. Implementacion de las RNA.

V1. RESULTADOS

A continuacién, se presentan los resultados de la
implementacion, en donde a las RNA se les dan trayectorias
de posici6n a seguir con el objetivo que predigan la sefial de
voltaje que se le debe aplicar al motor para hacer el
seguimiento de trayectoria.

Las trayectorias a seguir son: una sefial del tipo escalon
con una amplitud de 100 grados, y una sefial senoidal a una
frecuencia de 0.5 radianes por segundo con una amplitud de
50 grados.
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Utilizando CIS1 de la Fig. 9, se muestran los resultados
del seguimiento de trayectoria y voltaje predicho por la RNA
en la Fig. 10.
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Fig. 10. Resultados de CIS1.

Utilizando CIS2 de la Figura 9, se muestran los resultados
del seguimiento de trayectoria y voltaje predicho por la RNA
en la Figura 11.
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Fig. 11. Resultados de CIS2.

Utilizando CIS3 de la Figura 9, se muestran los resultados
del seguimiento de trayectoria y voltaje predicho por la RNA
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en la Figura 12.
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Aunque cada RNA fue entrenada bajo las mismas
condiciones, cada esquema muestra comportamientos
diferentes en el seguimiento de trayectoria y prediccion de
voltaje, donde destaca la velocidad y oscilaciones
dependiendo del tipo de trayectoria a seguir. CIS1 tiene una
respuesta lenta y con pocas oscilaciones. CIS2 tiene la
respuesta mas rapida, aunque presenta cambios bruscos en la
prediccién de voltaje. CIS3 tiene una respuesta un poco mas
lenta que CIS2, sin embargo, es el que presenta mas
oscilaciones.

No se incluye un analisis de estabilidad ya que no se
maneja un modelo analitico del sistema.

CONCLUSIONES

El uso de redes neuronales como controladores es una
estrategia eficiente que ofrece varias ventajas, como aprender
la no linealidad de sistemas complejos con los datos de
entrada-salida. Lo cual es til en sistemas dificiles de modelar.

En este articulo se utiliza la tendencia general del control
inverso directo como método de entrenamiento, él cual
muestra buenos resultados durante la implementacion.

El escalamiento de datos fue de gran ayuda durante el
entrenamiento, ya que en los entrenamientos que se llevaron
acabo con datos sin escalar, la prediccion de voltaje excedia el
rango de operacidn del motor. Estos excesos siguen estando
presente en las pruebas con datos escalados aunque con menos
frecuencia.

Deep Learning Toolbox de Matlab tiene la capacidad de
disefar e implementar redes neuronales artificiales de manera
eficiente, en donde se puede modificar el nimero de neuronas,
capas ocultas, funciones de activacién, algoritmos de
entrenamiento entre otras cosas de manera sencilla mediante
funciones o apps.

Como trabajos futuros se propone utilizar métodos de
entrenamiento on-line, es decir, que la red neuronal artificial
se ajuste mientras el sistema estd operando, probar diferentes
algoritmos de entrenamiento, incluso probar controlar
diferentes tipos de plantas como convertidores de voltaje DC-
DC. Ademas, comparar el rendimiento de las redes neuronales
artificiales presentadas con otro tipo de controladores como
PID o basados en modelos lineales.
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