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IDENTIFICACION CON REDES NEURALES
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PLANTA PILOTO DE INGENIERIA QUIMICA
12 de Octubre 1842. (8000) Bahia Blanca.

Besumen,

»

En este trabajo se mostrarén aspectos socbre modelado de un
manipulador flexible mediante la utilizacién de Redes MNeurales. Este
sistema es especialmente interesante por su dificultad para el modelado
segun técnicas tradicionales. La dindmica de un menipulador flezible, se
puede aproximar con un modelo de pardmetro concentrado considerando un
nimero infinito de polos y cercs. En la préctica se pueden identificar
con precisidén so6lo los primeros modos del sistema. El controlador es
sintetizado en base a un modelo truncado de la planta y su perfomace sers
afectada en la préctica por las perturbaciones gque la dindmica no
modelada genrera: "efecto spill over". El principal objetivo al introducir
las Redes Neurales como herramienta de modelado es tratar de captar la
dindmica no contemplada de los modos superiores. Esto permitird la
comparacidn con los resultados obtenidos con técnicas convencionales. Se
pressntardn resultados de simulacién vy del sistema real.

NEURAL IDENTIFICATION
Abstract

The objetive of this work is to evaluate aspects related to modeling
flexible manipulator using MNeural Networks. This system 18 specially
interesting due to its difficult to be modeled by traditional technics.
The dynamic of a flexible manipulator can be reazonable aproximatted
toking into consideration a finite number of poles and zeros. In
practice, it is only possible to identify a few modes of the systems with
enough presition. Then, the controller is sintethized based on a
truncated model of the plant. The performance will be affected by the
unmodeled dynamic perturbations, usually refer as "spill over effect“. In
this work we present an approach to capture the unmcdeled dynamics by
using Neural Network identification. Compariscns against traditional
technics will also be presented

Introduccit

Los sistemas de control no lineal
usualmente 8GN desarrol lados con un
conocimiento completo de la planta a ser
controlada. Pero cuanda los pardmetros de
la planta se desconocen parcial o
totalmente, es necesaric alguna forma de
identificaicén o adaptacidén, que le permita
al sistema de contronl operar. Las Redes
Heurales desarrolladas en base similitudes
COn sus homélogas humanas, proveen
interesantes caracteristicas de adaptacién
en base a aprendizaje. Sus principales
caracteristicas son:

a) Posibilidad de modelar tanto sistemas
continucs o discretos, linesales y no-
lineales con la misma metodologia. La formae
de entrenamientc de la red no depende de
lag caracteristicas del sistema. Dada una
determinada topologia. es este echo el que
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determina la forma de entrenamiento de la
RN y no el sistema. Es asi que se dispone
de herramienta muy podervsa por sus
caracteristicas generalizadoras.

b) Posibilidad de estimar modelos a partir
de datos entrada-salida disponibles del
sistema. Los modelos son "aprendidos" por
la FN, gue es entrenada con los datos que
se disponen del sistema. El entrenamiento
de la RN se realiza por la presentacién
sictemdtica de datos de entrada-salida. En
sistemas donde no se conoce la relacidn
entre las diversas variables este echo
puede ser fundamental. Brinda una forma de
estimacién tipo caja negra.



c) Las RN se pueden definir como
"gstimadores de funciones, libres de
modelo” (Kosko B.,1992). Es decir. gue son
capaces de estimar upa funcidén @ sin
necesidad de especificar a priort una
relacién entre la entrada y la salida.
Aprenden tal funcionalidad.

d) Capacidad de adaptarse a los cambios
producidos en el sistema por medio de un
re-entrenamiento. Si se disponen de datos
pl entrenamiento se puede realizar fuera
de linea. Si el sistema es variante en el
tiempo, es posible conectar el mecanismo
de aprendizaje y lograr una actualizacion
del modelo.

Estas caracteristicas., hacen pensar en
las RN cpmo elementos aptos para la
modelacidn y contrel de sistemas no-
lineales wvariantes en el tiempo. La
capacidad de <volver a ser entrenadas
acorde a las variaciones del sistema asi
lo exija, las convierten en estimadores
adaptivos. El echo de tratar con sistemas
no lineales, provee una herramienta muy
poderosa y general con gque modelar todo
tipo de sistema. Desdea el punto de vista
de control son muchas las aproximaciones
que se han realizado a este problema. Se
las ha wutilizado en el contrel de un
péndulo invertido Anderson, (1988), en
esquemas de control adaptivo Lan M., (1989)
y Wang Gou-Jen, Miu Denny K., (1990) entre
varios otros trabajos.

Topakei oo tlizad

Como red se utilizd un Perceptrdn
Multicapas siendo el mecanismo de
aprendizaje el de Propagacidén del Error
hacia atrds (Back Error Propagation). que
constituye una implementacidn particular
del método de optimizacién de méximo
descenso [(steepest descent). Existen tres
motivos fundamentales para su utilizacidn.
Primerc la sencillez de implementacidn,
segundo su robustez numérica y terceru la
disponibilidad actual de integrados gque
son capaces de reproducir esta topologia.

Cybenko, (1988) mostrd gue dos capas
son suficientes para estimar cualquier
funcién no lineal continua. Para una red
particular de Z2 capas 14 nodos y 5 valores
de umhral V. Saarinen(1991) y
colaboradores desarrollaron expresiones
analiticas explicitas del Jacobiano vy el
Hessiano de los pardmetros de la RN a
ajustar, con el okjeto de aproximar la
respuesta del mismo a una deseada. Dichas
exprosionas muestran claramente
deficiencias numéricas en tales matrices.
Es por ello que los métodes de
optimizacién Quasi WNewton no dan buenos
resultados. También muestra, por que el
steepest descent ofrece un buen
comportamiento en los primeros pasos del
aprendizaje, pera luego resultan muy
lentos a medida gque se acercan a la
solucién. Un muy buen trabajc en tal
gantido lo desarrollaron Kung vy Hwang
(1989) mediante la utilizacidén del método
conocido como de proyecciones algebraicas.
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Bajo ciertas condiciones, el problema de
apredizaje de una red de dos capas puede
plantearse como un sistemas de ecuacicnes
lineales gue rTesulta ser mal condicionado.
luego, el método de los proyecciones
algebraicas, desarrollade para resclver
sistemas de scuaciones singulares puede
aplicarse muy satisfacteriamante.

Fl algoritmo implementado permite
configurar redes de topologia perceptrén
multicapas. Especificamente puede entrenar
perceptrones con una capa de salida, una
capa de entrada y. una o dos capas ocultas
de acuerdo al siguiente esguema:

Para ©l entrenamiento se utilizd el
algoritmo de "back error propagation”.
Este algoritmo implementa un stepest
descendent sobre el espacio generado por
los pesos. Minimiza la sumatoria de los
arrores cuadrédticos. Estos errores
devienen de la diferencia existsnte entre
la salida real de la red y sl wvaler
esperado.

Problemas de escalado,

Las RN mapean funciones de un espacio neo
acotade de dimensién N a un sspacio de
salida acotadc de dimensién M. Este mapec
es debido a la 1llamada funcién de
activacidon., En nuestro modeleo utilizaremcs
la denominada funcion sigmoide. Esta
funcién mapea una entrada no limitada en
una salida cuyo rango es (0.1]. Coma
consecuencia la RN mapea un wespacio no
acotade de dimensidn N, en una hiperesfera
acotada en [0.1] de dimensién M. De este
contexto se deduce que a la RN. se podria
ingresar c¢on una entrada no acotada. Sin
embargo esto puede llevar a problemas de
mal condicicnamiento en la matriz formada
por los pesos. Luego, es conveniente
escalar la entrada wentre [0,1], para
evitar los problemas de mal
condicionamiento. Una mejor solucidn
consista en escalar las salidas en [.2,.8}
para utilizar a la red en la parte lineal
de su funcidén de activacién. Todas las
sefiales de entrada y salida se escalaron
en este rango.

Estructuras Flexibles,

Las problemdticas de la modelacidn y
el contral de estructuras flexibles han
s1do tratadas en trabajos reciantes (Wie
and Brison. 1987: Cannon and Smith, 1985).



o

El objeto de estudio se¢ desarrolla a
partir de técnicas convencionales. De
ellos surge que debido al alto drden de
estos modelos existen serias
complicaciones wen los algoritmos de
identificacidén para ser aplicades en
linea. Un brazo manipulador trabaja en
condiciones de carga wvariable, gque son
dificiles de contrelar utilizando un
controladeor fijo. Surge la necesidad de
realizar control adaptive. Vemos a las RN
como una herramienta valida para la
identificacidén y control, dado gque ante
condiciones variables de carga. se las
puede re-entrenar para cumplimentar con
las nuevas condiciones de contorno, Esto
echc se ve acentuado desde la aparicién de
integrados gque cumplen las funciones de
RN, permitiendo su utilizacidm en tiempo
real. A su vez son muy rohustas ante
cambios en las condiciones operativas como
lo demuestra Wang Gou-Jen., & Miu Denny K.

(1990). Desde esta dptica se propone
utilizar una 1Ied como modelo de la
dinamica del brazo flexible. Ante

variaciones en las condiciones operativas
se somete a4 a red a un procesc de
reentrenamienta. El trabajo se implementd
sobre un manipulador flexible desarrollado
on la Universidad Nacional del Sur. Consta
de una varilla de 1 m de largo por 3 cm de
ancho y 1 mm de espesor.

De trabajos previos Guivant J..& Mason
F.& Nebot E.,(1991) se conocce la ecuacién
que modela el primer modo en el extremo
no-calocado:

g 5ml S +.27545425.2

— =5

T $# £+555+101

62 desvio angular del extremo no colocado.

T torque del motor.

De este nodelo no ge utilizd la
dindmica del motor para la identificacidn,
por considerarleo conocido.

Calcul lizaad
Determinacion de tamafios.

La cantidad de capas ocultas se fijo
en una de acuerde a Cybenko(1989). Como
cota para el numerc de nodos de la capa
cculta se utilizd el criterio dade por
Mirchandani G & Cao Ww. (1989 JLa
determinacién de la cantidad de entradas
se¢ realizé de acuerdo a Sentoni G, &
Agamennoni 0., & Hebot E.,§ Romagnoli
(1991), Para verificar informacidn
redundante de las entradas se utilizd una
descomposicidn en valores singulares

Descomposicion en valores singulares.

La descomposicidn en valores
singulares (SVD) de una matriz A se define
COomG

A=U"xZT*y

con: Almxn]. Ulmxn]. Elnxn]. ¥[nxa].

donde:

H .
U .transpuesta conjugada

a 0 0
5= 0 o 0
0 0 a,

con los valores singulares o, 2a,2..20,>0

Si la matriz A tiene rango k<n luego
04,1 =0 implica que existen n-k columnas

linealmente dependientes. Saa Bila matriz
sin las columnas linealmente depsndientes.

Luego las matrices A v B expanden el
mismc subespacio. Para calcular el espacio
expandido por las sentradas se realizd la
descomposicidn en valores singulares de la
matriz formada por las entradas para cada
patrén de entrenamiento. Se usaron dos
Jjuegos de entradas:

af:[”t U1 Vi .Y.t—z]

ﬁ::[uk Uy yl-—l]

donde a,,ﬂ son las. filas de la matriz de
entrada a la red.

u}: antrada en el instante k.

Y;' salida en el instante k.

Con el conjunto de datos provenientes
de dos redes. (una con cinco entradas y
otra con tres) se realizd el andlisis de
valores singulares. El resultado indicéd
como necesario, utilizar solo las




entradas en el instante k vy k-1 y la
salida en el instante k-1. MNo fue
necesario utilizar las salidas en los
instantes k-2 ni k-3, Estas redes sa
entrenaron para verificar su
comportaniento. El resultado se pueds ve
en la figuras giguisntes:

a 100 200 300 400 200 800
Eobw=0.0133

Erxror relativo para red 3 ent.

o 100 200 b 00 500 800
Eobe=0.000%

De las figuras se puede ver, que no existe
mejora al aumentar la cantidad de
entradas. Por el contrario el error
aumenta.

Basuliadas oblenidot,

El esquema que se utilizé en la
identificacién fue el siguiente:

“k Y

oS ey B ETH I

donde como controlador se utilizd un PID.
Los modos del motor no se identificaron.
Las entradas a las redes se tomarcn de Uk
v las salidas de Yk.

Se entrend una red con las siguientes
caracteristicas:
a) 3 entradas.
b) 1 capa cculta.
c) 7 neuronas en la capa oculta,

Se la entrend con 600 patrones en una
sesién de 32000 ieraciones. En 1la
siguiente figura se puede apreciar la
respuesta de la Ted a los  valores de
entrenamientc:

o 0o 200 300 00 300 0o

En esta figura se puede apreciar wen
lineas punteadas la entrada de control.
las otras dos curvas son la salida dessada
y la salida propagada por la red. para
mayor claridad se las mostrard enm gréficos
separados:

Y daasada




0.2
o 100 200 300 400 200 oo

En el siguiente grifico se muestra sl
error relativo entre las dos salidas:

Errar relativo

Se puede apreciar que a los patrones
de entrenamiento de la salida propagada de
la red difiere de la dessada en menos de
un 2.5% como valor de pico. Los gréficos

qus siguen muestran la =salida real
(medida) del flexible y la salida
propagada por la red. Esta salida

corresponde a una eatrada para la cual la
red no fue entrenada:

Salid 1 del flexibl

El siguiente gréfico muestra sl error
relativo entre la salida real (medida) del
flexible y la salida propagada de la red:

] 100 200 300 00 o0 L

Se puede apreciar wuna =muy buena
oproximacién de la red a la entradas para
las cuales po fue entrenada. Esta
aproximacién es mejor que el 3%, Cabe
destacar que que la entrada con la gue fue
ensayada, fusron directaments adquiridos
del flexible,

Condusionas,

Se muestra en easte trabajo gue las Redes
Neurales pueden ser wutilizadas para
identificar y wmodelar sistemas en una
forma sistemética. En ol caso del
manipulader flexible se lograron
resultados muy apreoximades a los reales.
Ademéds se muestra una técnica, mediante la
cual, @8 posible eliminar las entradas que
no aportan informacién adicional para el
entrenamiento de la red
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