Tecnolégico de Costa Rica
Escuela de Ingenieria Electrénica

Programa de Licenciatura en Ingenieria Electrénica

Tecnoldgico
de Costa Rica

TEC

Diseno e implementacién de un sistema que simule el
comportamiento dinamico de una planta prototipo de control
automatico utilizando redes neuronales artificiales

Informe de Trabajo Final de Graduacion para optar por el titulo de

Ingeniero en Electrénica con el grado académico de Licenciatura

Jorge Andrés Brenes Alfaro

Cartago, 25 de noviembre, 2022



Esta obra esta bajo una licencia Creative Commons «Atribu- @
cion 4.0 Internacional».


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.es

Instituto Tecnolégico de Costa Rica
Escuela de Ingenieria Electrénica
Trabajo Final de Graduacién
Acta de Aprobacién

Defensa de Trabajo Final de Graduacién
Requisito para optar por el titulo de Ingeniero en Electrénica
Grado Académico de Licenciatura

El Tribunal Evaluador aprueba la defensa del trabajo final de graduaciéon denominado
Diseno e implementacion de un sistema que simule el comportamiento dinamico de una
planta prototipo de control automatico utilizando redes neuronales artificiales, realizado
por el senior Jorge Andrés Brenes Alfaro y, hace constar que cumple con las normas

establecidas por la Escuela de Ingenieria Electrénica del Instituto Tecnologico de Costa
Rica.

Miembros del Tribunal Evaluador

M.gc. José’E Miguel 3garboza Retana Dr. Adolfo Chaves Jiménez

Profesor Lector Profesor Lector

S Ll 2o L A

Dr/José Pablo Alvarado Moya

Profesor Asesor

Cartago, 25 de noviembre de 2022



Declaro que los resultados obtenidos en el presente trabajo de investigacion, previo a
la obtencién del titulo de Licenciado en Ingenieria en Electrénica, son absolutamente
originales, auténticos y personales.

Soy consciente de que el hecho de no respetar los derechos de autor y realizar una ma-
la conducta cientifica; es decir, fabricacion de datos falsos y plagio, conlleva sanciones
universitarias y/o legales.

En tal virtud, declaro que el trabajo de investigacién realizado sujeto a evaluacion no ha
sido presentado anteriormente para obtener algin grado académico o titulo, ni ha sido
publicado en sitio alguno y los efectos legales y académicos que se puedan derivar del
trabajo propuesto de investigacién son y seran de mi sola y exclusiva responsabilidad
legal y académica.

Jorge Andrés Brenes Alfaro
Cartago, 25 de noviembre de 2022
Céd: 3-0514-0729



Resumen

El presente proyecto busca simular mediante redes neuronales artificiales el comporta-
miento dindmico de un péndulo amortiguado a hélice (PAHM). Para el desarrollo de la
red neuronal artificial mimetizadora (RNAM) se requiere la conexién de la planta con
un sistema embebido NVIDIA Jetson TX2. Para la comunicacién de los sistemas se hace
uso del protocolo UART. El sistema principal es la Jetson TX2, que transmite el valor
requerido para movilizar el motor que hace girar la hélice y recibe el dngulo del péndulo.
Estos datos son almacenados para el entrenamiento de la RNAM.

Se desarrolla una planta sintética que corresponde al modelado matematico lineal de la
PAHM, con el objetivo de producir datos sintéticos y comprobar con ellos si la RNAM
logra aprender el comportamiento dinamico de este caso idealizado. Su respuesta es sa-
tisfactoria con un error absoluto medio de 0,0621° en sus predicciones.

Por otro lado, se implementa la RNAM con datos reales del PAHM, cuyos resultados
también son satisfactorios prediciendo con un error absoluto medio de 1,0875°. A estos
resultados se llega luego de un proceso de seleccién de modelos que optimiza hiperparame-
tros de los modelos neuronales artificiales, y de las estrategias de entrenamiento.

Se concluye que la RNAM tiene la capacidad de simular el comportamiento dinamico
de la planta PAHM. En cuanto a su comparacién con el modelo sintético lineal, el cual
presenta un error absoluto promedio de 17,5177° con respecto a la respuesta real de la
PAHM, se puede concluir que la aplicacion de la RNAM aproxima con un menor error
que el modelo matematico lineal.

Palabras clave: GRU, NVIDIA Jetson TX2, Modelo matematico, RNAM, UART.



Abstract

The present project seeks to simulate, through artificial neural networks, the dynamic
behavior of a propeller damped pendulum (PAHM). For the development of the mimicking
artificial neural network (RNAM), it is required the connection of the system with an
NVIDIA Jetson TX2 embedded system. For the communication of the systems the UART
protocol is used. The main system is the Jetson TX2, which transmits the value required
to drive the motor that rotates the propeller and receives the angle of the pendulum. This
data is stored for training the RNAM.

A synthetic system corresponding to the linear mathematical modeling of the PAHM
is developed, with the objective of producing synthetic data and testing with them if
the RNAM is able to learn the dynamic behavior of this idealized case. Its response is
satisfactory with a mean absolute error of 0,0621° in its predictions.

On the other hand, RNAM is implemented with real PAHM data, whose results are also
satisfactory, predicting with a mean absolute error of 1,0875°. These results are obtained
after a model selection process that optimizes the hyperparameters of the artificial neural
models and the training strategies.

It is concluded that the RNAM has the capability to simulate the dynamic behavior
of the PAHM system. In comparison with the linear synthetic model, which presents
an mean absolute error of 17,5177° with respect to the real response of the PAHM, it
can be concluded that the RNAM application approximates with a lower error than the
mathematical linear model.

Keywords: GRU, NVIDIA Jetson TX2, Mathematical model, RNAM, UART.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Proceso de diseno en control

Actualmente, el control automético de plantas y procesos tiene una cuota de mercado
creciente en la economia global, ya que gran parte de los procesos industriales y de manu-
factura moderna se encuentran automatizados [1]. En las fabricas modernas e instalaciones
industriales se hace cada vez mas necesario disponer de sistemas de control que permitan
mejorar y optimizar los procesos, lo que ha repercutido en beneficios como la reduccion
de costos, el consumo de energia y tiempo, y el incremento en la calidad y volumen de
produccién. Ademas, el logro de una vida con mayores comodidades, aligerar la carga de
operaciones manuales repetitivas y rutinarias, la eliminacién de errores y aumento en la
seguridad de los procesos [2], [3].

Esta area ha demostrado sus aplicabilidad como componente imprescindible en sistemas
de vehiculos motrices, espaciales y robdticos, en procesos modernos de fabricacion y en
cualquier operacién industrial que requiera control de temperatura, presién, humedad
y flujo [3]. Esto conlleva a promover el desarrollo y aplicacién de técnicas modernas
de control, impulsando el desarrollo en avances cientificos y tecnoldgicos en areas como
domotica, procesos quimicos, ingenieria mecanica, automovilismo, aeronautica, espacial,
entre otras [2].

El control automatico ha jugado un papel central en el avance de la ingenieria y la ciencia,
donde los sistemas bajo estudio son dinamicos y el conocimiento de la teoria de andlisis de
sistemas y de control proporciona una base para entender y controlar el comportamiento
de dichos sistemas [2]. En los métodos convencionales de control aplicados, cada etapa
requiere de intervencién manual, en la que por medio de experimentacién deben ajustarse
parametros, cuya validez depende de qué tan precisos son los modelos determinados pre-
viamente. En la figura 1.1 se muestran las etapas para el diseno convencional de control,
donde los pasos cinco, seis y siete son procesos iterativos que se pueden optimizar de
forma que se reduzca la configuraciéon manual.
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1. Establecer los objetivos de control

v

2. ldentificar las variables a controlar

v

3. Escribir las especificaciones de las variables

v

Y

4. Establecer la configuracién del sistema

v

5. Obtener un modelo del proceso, actuador y el
sensor.

A4

6. Describir un controlador y seleccionar
parametros claves que se deben ajustar

A4

7. Optimizar los parametros y analizar el
comportamiento.

Si el comportamiento no cumple con las Si el comportamiento cumple con
especificaciones, entoces iterar la las especificaciones entonces
configuracion y el actuador finalizar el disefio

Figura 1.1: Proceso de disefio para el control de un sistema. Fuente: [4].

En sistemas de control, el proceso a controlar requiere de una representacién que caracteri-
ce el proceso fisico; es decir, un modelo matematico dependiente del tiempo que represente
su comportamiento, tal como se observa en el paso cinco de la figura 1.1. Esta representa-
cion se puede obtener de forma tedrica, lo que se denomina modelado; asi como también
de forma empirica, mediante experimentos sobre el sistema real, basandose en datos de
entrada y salida del proceso, llamado identificacion. Una ventaja de contar con un modelo
es que permite predecir y estudiar el comportamiento dinamico y estatico de los sistemas,
sin exponer en el proceso al sistema fisico a danos. Se puede determinar qué puede ocurrir,
simulando con el modelo alguna condicién, entrada inusual o perturbacion [5].

Sin embargo, debido a la presencia de no linealidades, varianza en el tiempo y multiples
entradas y salidas en las plantas modernas de control, comparado a los sistemas LTI de
una entrada y salida se vuelve mas compleja la descripcién del sistema, requiriendo una
mayor cantidad de ecuaciones. Con esos sistemas se hace cada vez mas dificil derivar mo-
delos manualmente que logren un equilibrio aceptable entre precisién y velocidad [3], [6].
Los sistemas dindmicos en su rango completo de operacién son con frecuencia no lineales
y variantes en el tiempo, y en aplicaciones modernas de ingenieria, con su creciente com-
plejidad, se presentan retos en la ejecuciéon de control. Esto incluye por ejemplo, sistemas
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de comando de vuelo, manipuladores de robot, sistemas de inyecciéon de combustible de
alto rendimiento, entre otros [7]. Este panorama ha incentivado la bisqueda de nuevas
técnicas para la identificacion de sistemas, en particular al desarrollo de métodos que
crean los modelos directamente a partir de datos, basados en el aprendizaje automético
(ML) y el aprendizaje profundo (DL) [6].

1.2. Aprendizaje automatico en control

El control clésico que trata sistemas con una entrada y una salida pierde su potencialidad
cuando se trabaja con sistemas que no son lineales ni invariantes en el tiempo [3]. A pesar
de esto, se pueden controlar mientras la planta sea linealizable en puntos de operacion es-
pecificos; no obstante, debido a la existencia de puntos de operacion variantes en el tiempo
y no linealidades en los modelos, la capacidad de controlar eficientemente el sistema se
complica [8]. El control moderno se ha desarrollado para manejar la creciente complejidad
de las plantas modernas y los requisitos cada vez mas exigentes. Este se basa en el andlisis
del dominio temporal de los sistemas de ecuaciones diferenciales, simplificando el diseno
de los sistemas de control porque se basa en un modelo del sistema real que se quiere
controlar [3].

En sistemas dindmicos complejos, las no linealidades y perturbaciones impredecibles afec-
tan el desempeno de los controladores [9]. La realizaciéon de modelos y controladores
requieren experimentacién, cuya exhaustividad y resultados estan con frecuencia afecta-
dos por la no linealidad y la varianza en el tiempo de los sistemas, lo que conlleva a
procesos iterativos que consumen tiempo, exploracién y refinamiento de controles lineales
para zonas de operacion especificas. En consecuencia, surge la necesidad de disenar e im-
plementar estrategias innovadoras de control automatico para los procesos no lineales [7],
[9] v controlar el sistema en todo su espacio de operacién sin la necesidad de un modelo
matematico linealizado en torno de un punto de operaciéon y minimizando la configuracién
manual.

En la figura 1.1 se observa que los pasos los pasos cinco, seis y siete referentes a la
obtencion de un modelo matematico, realizar el controlador y optimizar los parametros
de este, pueden ser optimizados de forma que se reduzca la configuracion manual. Por
ello, se exploran técnicas recientes involucradas con el aprendizaje automatico que utilizan
redes neuronales para construir modelos complejos a partir de datos y requieren de menor
intervencion humana. Por otro lado, en los cursos de la linea de control automatico del
plan de Licenciatura en Ingenieria en Electronica del TEC se ha acumulado experiencia en
el diseno de sistemas de control con las metodologias tradicionales, pero en anos recientes
con el crecimiento del aprendizaje automéatico han surgido alternativas que atin no han
sido exploradas en la Escuela y que pueden representar un complemento interesante a esa
linea desde el curso electivo de aprendizaje automatico.

En la ultima década, ha habido un incremento exponencial en la aplicacién de redes neu-
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ronales artificiales (RNA) [6], [9] ya que constituyen una herramienta para el aprendizaje
de relaciones complejas a partir de un conjunto representativo de ejemplos. Ademas, de-
bido a sus capacidades de aproximacién, su adaptabilidad y su tolerancia a fallos, las
RNA presentan una alternativa en el modelado e identificacién de sistemas no lineales
[10], [11]. Son modelos paramétricos que, basdndose en una medida del error y en un
algoritmo para minimizarlo, aproximan una funcién no lineal. Ademads, las RNA son ca-
paces de resolver problemas cuya solucién por métodos convencionales resultan dificiles o
insatisfactorias [11], [12].

Es por ello que han surgido propuestas para usar las RNA en la identificacion del compor-
tamiento de sistemas dindmicos no lineales desconocidos, donde, a partir de la respuesta
del sistema real ante una entrada dada, la red sea capaz de modificar sus parametros,
aprendiendo una aproximaciéon de la dinamica del sistema hasta conseguir un modelo
fiable [13], [14]. De igual forma, las RNA ofrecen alternativas para el control de sistemas
dindmicos no lineales que permiten mejorar el desempeno de un sistema en el mundo
real sin la necesidad de un modelo matematico linealizado en un punto de equilibrio. De
forma ideal, la red neuronal aprende con la diferencia entre la senal de control idénea
y la senal calculada por la red neuronal, sin embargo, la senal de control idénea no se
conoce y, por tanto, el error no se puede calcular. Una solucion a ello son los algoritmos
de aprendizaje reforzado, que permiten el aprendizaje con senales cualitativas del error
en vez de cuantitativas [11].

El aprendizaje reforzado (RL), que ha mostrado en los ultimos afios avances de alto
impacto social en sistemas como AlphaGo [15] y AlphaFold [16], ofrece algoritmos para
buscar y desarrollar controladores de sistemas con dindmicas no lineales, estocéasticas y
que son desconocidas o inciertas [17]. Esta metodologia busca que un agente sea capaz
de encontrar la accion correcta de manera auténoma, explorando un espacio desconocido
y determinando acciones a tomar mediante prueba y error. Dicho agente aprende por
medio de recompensas y penalizaciones que obtiene de sus acciones, con el fin de actuar
y crear la mejor estrategia posible, de forma que maximice la recompensa [18], [19]. Esta
interaccion es representada en la figura 1.2.

Recompensa Estado

Accion/Decision

l Agente

Figura 1.2: Interaccién del aprendizaje reforzado. Fuente: [20].

A A

Este enfoque no solo se ha utilizado para resolver juegos de Atari [21], [22], pero ademés
ya existen propuestas en sistemas de control, en donde el control no es 100 % efectivo [18],
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[20]. Esta metodologia ajusta el control ante cambios en el entorno del sistema al aprender
con las acciones, permitiendo automatizar el proceso mas alla de lo alcanzable con los
métodos tradicionales de control.

1.3. Red Neuronal Mimetizadora

Con lo mencionado anteriormente, se propone hacer uso de dos redes neuronales artificia-
les; una que mimetice el comportamiento del sistema de estudio y otra que lleve a cabo
el control del sistema por medio de aprendizaje reforzado. El uso de estas dos RNA brin-
dan la capacidad de aproximacion y adaptabilidad del aprendizaje automatico. En este
trabajo se tratard exclusivamente el problema de la red neuronal mimetizadora (RNAM),
cuyo objetivo es entonces aprender un modelo de comportamiento dindmico, implicito
en la estructura neuronal, a partir de datos de entrada y salida. Esta red mimetizadora
ofrece varias ventajas. Primero, permite experimentar con diversas entradas sin afectar
directamente la planta, evitando el riesgo de que los experimentos sean tan violentos en
los cambios que se dane la planta. Segundo, usando la RNAM se puede usar un reloj
mas rapido que el tiempo real, acelerando los experimentos y eliminando la desventaja de
tener que limitar la ejecucion al tiempo real de la planta. Por ello, el volumen de datos
disponible para el entrenamiento del modelo de aprendizaje reforzado es mayor con la red
que modela al sistema real, que el disponible usando la planta en fisico. Por tltimo, con la
ayuda de la RNAM se prescinde del planteamiento explicito del modelo que se necesitaria
para el control clasico, pues las RNA se adaptan a cualquier tipo de estructura capturando
sus caracteristicas en el modelo aprendido [13].

La soluciéon completa del disenio de un controlador con aprendizaje reforzado se representa
con un diagrama de etapas en la figura 1.3. Primeramente, se recopilan datos de la planta
fisica para entrenar la red mimetizadora. La planta a utilizar es un péndulo amortiguado
a hélice (PAHM). Seguido de ello, se implementa y entrena el controlador, el cual ajusta
el control ante cambios del entorno del sistema al aprender con acciones. Por ltimo, el
controlador se prueba con la red mimetizadora y posteriormente con la planta fisica.

Planta prototipo no
controlada

Recopilacién datos

Implementacién y
S = s entrenamiento de la

‘ RNA Mimetizadora
Entrenamiento Pruebas
del Controlador Pruebas con la con la
con Aprendizaje RNA Mimetizadora planta

Reforzado prototipo

Figura 1.3: Diagrama de etapas involucradas en la solucién. En verde se muestran las etapas

>

Planta prototipo
controlada

realizadas para este trabajo y en gris las etapas a realizar en un trabajo futuro.
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Un diagrama de control y sus bloques para el PAHM, se muestra en la figura 1.4. En dicho
diagrama se visualizan cuatro bloques: un filtro, con el fin de limpiar la senal y eliminar
ruido, los bloques de las RNA a utilizar, tanto del controlador como de la red mimética,
el bloque de la planta cuya observabilidad esta dada por el sensor incorporado para medir
el angulo del péndulo, partiendo de que la incertidumbre del sensor es minima.

Perturbaciones

RNA de Aprendizaje Planta/Sensor
e(t) Reforzado

Entrada —P@—> Filtro

A

—> Salida

Figura 1.4: Diagrama de control para la PAHM. La linea punteada de color rojo muestra el
bloque a dearrollar.

Se han agregado tres interruptores de configuracién: A, B y C. Estos interruptores se cie-
rran o abren de acuerdo a la etapa en la que se encuentre el proceso de diseno de control.
Primeramente, se abren los tres interruptores y se estimula la planta para capturar sus
reacciones ante diferentes entradas. Con los datos recolectados de entrada/salida se entre-
na la RNAM, forzando las mismas entradas y salidas, donde el ajuste de los pardametros se
basa en la diferencia entre las salidas y(t) y ¢(¢) durante su entrenamiento. Seguidamente,
con A y C abierto y B cerrado, se entrena el controlador de RL realizando pruebas con la
RNAM como modelo de la planta fisica, sin ponerla en riesgo. Por 1ltimo, se cierra A y
se abren B y C para asi controlar la planta fisica y evaluar el desempeno del controlador
de RL. En adicién, se refina la RNAM con el funcionamiento en paralelo de la planta y
la red neuronal. Para ello, se cierran los tres interruptores A, B y C. El estado interno de
la RNAM se ajusta para compensar efectos de las perturbaciones €(t) que tiene la planta
real y que RNAM no se percata de que han ocurrido.

El presente documento estéd centrado en el desarrollo de la red neuronal mimetizadora,
marcada con un cuadro rojo en la figura 1.4, la cual es necesaria para desarrollar e im-
plementar en un futuro el controlador de aprendizaje reforzado. Para ello, se plantea el
diagrama de solucion de la figura 1.5. Para esta red mimetizadora se recopilaran datos
de entrada y salida de la PAHM fisica y de una planta sintética realizada en base a un
modelo matematico clasico. Con los conjuntos de datos recopilados se lleva a cabo el en-
trenamiento e implementacion de la RNAM. Seguidamente, se aplica un conjunto de datos
de prueba de una entrada desconocida para la RNAM, con el fin de evaluar la respuesta
de la RNAM entrenada con datos de la PAHM y la respuesta dada por la RNAM entre-
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nada con la planta sintética y asi, verificar si la RNAM tiene la capacidad de aprender
el comportamiento ideal del modelo y de la planta PAHM considerando la incertidumbre
que anade el sensor.

PAHM no controlada

Resultados PAHM

Resultado con datos l
Recopilacion [~ Implemen‘tacién Y —>| Validacion de red de e PATI Comparacién
entrenamiento red neuronal p: —»
dedatos | | neuronal mimetizadora [—»{  mimetizadora de respuestas
Resultado con datos
J planta sintética
Conjunto de datos

de prueba

A

Planta Sintetica
k
52 + 2Cw,s + wy?

Resultados Planta Sintética

Figura 1.5: Diagrama de etapas involucradas en la red neuronal mimetizadora.

1.4. Objetivos y estructura del documento

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de aprendizaje automético
que mimetice el comportamiento dinamico de la planta prototipo de péndulo amortiguado
a hélice (PAHM) mediante el uso de redes neuronales artificiales. Para lograr este objetivo
se persiguen cuatro objetivos especificos. El primero consiste en acoplar un sistema em-
bebido de altas prestaciones al lazo de control. Esto es necesario debido a que el proceso
completo, es decir, la red neuronal artificial de control y la mimetizadora en operacion en
tiempo real tienen demandas computacionales que usualmente requieren el uso de pro-
cesamiento con GPU. Ademas, el lazo de control incluye el diseno del manejo de datos
desde la produccién de la senal de entrada, actuador, sensor, el envio y vuelta de los datos
al sistema embebido. Este sistema embebido se elige de forma que sea capaz de ejecutar
el modelo seleccionado, y a su vez impone limitaciones a la complejidad de los algoritmos
a seleccionar.

Como segundo objetivo especifico se tiene el preparar un conjunto de datos para el en-
trenamiento de la red neuronal artificial mimetizadora de la planta real, particionado en
datos de entrenamiento, validacién y prueba. El tercer objetivo especifico consiste en im-
plementar una red neuronal artificial que mimetice el comportamiento de la planta en
estudio. El dltimo objetivo corresponde a evaluar la respuesta de la red neuronal artificial
mimetizadora utilizando tanto una planta sintética como la planta prototipo real. Me-
diante métricas de desempeno y simulaciones se comprueba la eficacia del sistema para
simular el comportamiento dinamico de la planta, ante la respuesta de una determinada
entrada.
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Este documento incluye lo siguiente: en el capitulo 2 se presenta el marco tedrico, donde se
esbozan los fundamentos de la propuesta realizada. En el capitulo 3 se detalla la solucién
propuesta y el modelo implementado para la solucién del problema. En el capitulo 4 se
presentan los resultados obtenidos. Por tltimo, el capitulo 5 se presenta las conclusiones
de la investigacion y trabajo realizado, asi como recomendaciones y trabajo a futuro por

desarrollar.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se presentan los conceptos tedricos que subyacen la propuesta de diseno
e implementacién de un sistema que simule el comportamiento dinamico de una planta
prototipo de control automatico utilizando redes neuronales artificiales. La informacion
expuesta se deriva tanto de conocimientos propios como de informacion bibliografica.

2.1. Péndulo amortiguado a hélice (PAMH)

Un péndulo simple consiste en una masa adherida a una barra de longitud fija que se
encuentra suspendida en un punto de equilibrio. Esta masa se desplaza a un angulo 6 y
se deja caer, generando un movimiento oscilatorio [23]. Dicho sistema se muestra en la
figura 2.1. El péndulo amortiguado a hélice (PAHM) exhibe un comportamiento idéntico
al péndulo simple, con la diferencia de que la masa es una hélice accionada por un motor
en corriente directa, el cual mediante una fuerza de empuje mueve la masa de su punto
de equilibrio. La planta PAHM se asume como un modelo simplificado de un vehiculo no
tripulado que se utiliza para la ensenanza de temas de dinamica y control de sistemas,
donde se utiliza la fuerza de empuje para ubicar el péndulo en cualquier posicion deseada
o requerida por un usuario [24].

Figura 2.1: Péndulo Simple. Fuente: [25].
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2.1.1. Descripcion de la planta

La planta PAHM consta de un soporte rigido de aluminio extruido colocado perpendi-
cularmente sobre una placa de madera. Sobre la parte superior de este soporte se situa,
montado en rodamientos, el eje de pivote del péndulo. En adicién, tiene un sensor de
cuadratura 6ptico incremental, USDigital E5 de 3600 CPR. (cuentas por revolucién) aco-
plado al eje, el cual sirve para medir el angulo. El péndulo mismo esta constituido por un
tubo hueco de aluminio que al final estd unido a un motor sin escobillas Hobbymate 2204,
gobernado por un controlador de velocidad, ESC, OneShot125 BLHeli de 15 A. El motor
tiene adosada una hélice GEMFAN 5045BNR de tres aspas, protegida por rejillas cortadas
en acrilico [26]. Ademads, cuenta con una fuente de poder de 12V y 5 A, que alimenta al
ESC y este a su vez, alimenta el motor. También utiliza un sistema embebido PSoC 5 LP
y una placa para la conexién de sensores. Este sistema se muestra en la figura 2.2.

Figura 2.2: Péndulo amortiguado a hélice. Fuente: [26].

Ademas de ello, la planta PAHM exhibe las caracteristicas de ser continua, estable y no
lineal. Ademas, es un sistema SISO (Single Input, Single Output), cuya entrada es un valor
codificado en PWM (modulacién por ancho de pulso) que controla el motor de la hélice
a través de un controlador de velocidad electrénico (ESC). El ESC utiliza el protocolo
PWM OneShot125, lo que a grandes rasgos quiere decir que el nimero de revoluciones del
motor sera controlado por el ancho del pulso de entrada, de modo que un pulso con 125 us
de ancho representa 0 RPM y la velocidad de rotaciéon sube linealmente con el ancho del
pulso hasta alcanzar, con un pulso de ancho de 250 us, el mayor ntimero de revoluciones
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Tmax, que con el motor utilizado es 7,5, = 2300 RPM. Asi si w es el ancho del pulso en
us, el nimero de revoluciones:

— 125
r = min (1, max (0,u)> Tmiéx (2.1)

125us

La salida del PAHM corresponde al angulo del péndulo medido por el sensor de cuadratura.
EL PAHM posee solo un grado de libertad, por lo se requiere de solo una ecuacion para
describir su movimiento y esta no necesita de intervencion humana para reiniciarse por
ser estable.

2.1.2. Modelo matematico del PAHM

Los modelos matematicos son necesarios en ingenieria, pues proporcionan una caracteri-
zacién del sistema, que permite predecir su comportamiento y disefiar controladores [5].
El modelo matematico de una planta se obtiene de dos formas: tedricamente o empirica-
mente. El modelo matematico tedrico se realiza por medio de un analisis fisico, el cual
se plantea por medio de ecuaciones diferenciales que se obtienen a partir de leyes fisicas
que gobiernan un determinado sistema, por ejemplo: las leyes de Newton para sistemas
fisicos, las leyes de Kirchhoff para sistemas eléctricos, las ecuaciones de Euler-Lagrange

para el balance de energias, entre otras [3], [27], [28].

En [29], [30] se realiza el anélisis teérico del PAHM por medio de la aplicacién de las
leyes de Newton. El diagrama de fuerzas en la figura 2.3 sirve como punto de partida. El
actuador corresponde al motor con una hélice en el extremo inferior del péndulo, el cual
ejerce la fuerza de empuje Fr(t). El dngulo 6(t) formado entre el péndulo y el eje vertical
es la variable de salida.

v

mLgsen(0)

Figura 2.3: Diagrama de fuerzas en la PAHM. Fuente: [29].



2 Marco tedrico 12

Utilizando la ley de Newton para movimiento rotacional, que establece que el torque es
igual al producto del momento inercial por la aceleracién angular [31], y asumiendo que el
angulo es lo suficientemente pequenio como para poder aproximar sen(f) ~ 6, se obtiene
la ecuaciéon diferencial:

0(t) 4 2Cwnf(t) + w20(t) = KrFr(t) (2.2)

Conociendo que la fuerza de empuje es a su vez proporcional a la senal de entrada v(t),
y utilizando la transformada de Laplace de las senales de entrada y salida, se obtiene la
funcién de transferencia [30]:

O(s) K
V(s) 824 2Cw,s + w? (2:3)

Asi, el modelo del sistema es de segundo orden, donde w, es la frecuencia natural del
sistema y ( el factor de amortiguamiento, cuyo valor determina si la respuesta del sistema
es subamortiguada (0 < ¢ < 1), criticamente amortiguada (¢ = 1), sobreamortiguada
(1 < (), oscilatoria (¢ = 0) o inestable (¢ < 0).

En aplicaciones de control automético es comun utilizar la funciéon de transferencia en
espacio de estados, el cual es una forma compacta de representar un sistema dinamico en
funcién de n ecuaciones diferenciales de primer orden en vez de tener una sola ecuacién
diferencial de n-ésimo orden [32]. El espacio de estados de corresponde a:

x(t) = Ax(t) + Bu(?) (2.4)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.5)

Al ser un sistema de segundo orden se tienen solamente dos estados, correspondientes a
la posicién angular y la velocidad angular:

x(0) = o0 (2.6)

La salida estd representada por y(t) = [0(t)] y la entrada por u(t). Las matrices A, B, C
y D son:

A= [_2}2 _Cle B = [[0(1 C=[1 0] D=0 (2.7)

n

Como se menciona anteriormente, la PAHM es un sistema SISO, lo que se refleja en el
valor de matriz de salida C que indica que solo la posicion angular es observable.
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La otra forma de obtener un modelo matematico de una planta es de forma empirica,
donde usualmente se desconoce total o parcialmente el sistema bajo estudio, por lo que
se utiliza un modelo de caja negra. En este método se disena una secuencia de entrada o
estimulo capaz de generar una respuesta o salida, se registran los resultados para obtener
el par entrada-salida (z(t), y(t)). De esta forma, se debe encontrar una estructura para que
el modelo propuesto del sistema, bajo una entrada x(t) cualquiera, aproxime la respuesta
del sistema [5].

En la practica se utilizan aproximaciones lineales de los sistemas como forma de simplificar
el modelo y el control del sistema; sin embargo, las simplificaciones modelan de forma
incompleta el comportamiento del sistema dado que existen condiciones como histéresis
o caos que son imposibles de representar linealmente [5].

Una herramienta alternativa para modelar son las redes neuronales artificiales cuyas fun-
ciones de activacion son no lineales, por lo que trabajan de forma no lineal desde el
principio y resultan ttiles para la identificacién de sistemas no lineales, ademés de que
se caracterizan por sus capacidades de adaptabilidad, tolerancia a fallos, entre otras [10],
[11].

2.1.3. Kit CY8CKIT-059 PSoC 5 LP

La comunicacién con el sensor y el motor de la PAHM se da mediante un microcontrola-
dor, el cual es el kit CYS8CKIT-059 PSoC 5 LP. El PSoC es un acrénimo de programmable
system on chip, el cual pertenece a una familia de microcontroladores desarrollados por
la empresa Cypress. Este cuenta con modulos tanto analégicos como digitales programa-
bles y reconfigurables [33], [34]. Esta placa posee un conector micro-USB para permitir
el desarrollo de aplicaciones USB, condensadores CMOD integrados para permitir el de-
sarrollo de CapSense, condensadores de derivacién para garantizar conversiones ADC de
alta calidad y condensadores de carga para conectar un oscilador de cristal externo de
32kHz [33].

La tabla 2.1 resume las especificaciones que posee el kit del PSoC 5 LP.

Ademas, el kit incluye un KitProg que ofrece la funcionalidad de programacion y depu-
racién mediante la conexién USB. Se utiliza como programa de desarrollo una aplicacion
denominada PSoC' Creator, la cual tiene una interfaz grafica donde se visualizan los blo-
ques tanto digitales y analégicos que posee el microcontrolador y cuales de ellos se han
utilizado en la aplicacién que se desarrolla [33]. También permite escribir el cédigo de
programacion para la aplicacion en dos lenguajes de programacién: C y ensamblador.
El microcontrolador PSoC 5 LP se ilustra en la figura 2.4, donde se observa la tarjeta
principal y el kitprog.
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Tabla 2.1: Especificaciones generales del kit CYS8CKIT-059 PSoC 5 LP. Fuente: [34].

Especificaciones generales

Tension de Operacion 33VabV
Controlador DMA.
Rendimiento Procesador de filtro digital (DFB).

Procesador de 32-bit ARM Cortex M3.
Memoria flash: 256 KiB.

Almacenamiento Memoria RAM: 64 KiB.
EEPROM: 2 KiB.
Interfaces de Comunicacién UART, 12C, SPI, 12S
Frecuencia DC a 80 MHz.
Temperatura -40 °C a 85 °C
Puertos USB, micro USB, J1 y J2 headers
Fabricante Cypress Semiconductor
KitProg Target

Figura 2.4: Kit CYS8CKIT-059 PSoC 5 LP. Fuente: [33].

2.1.4. Controlador de velocidad electrénico (ESC)

Como se menciona en la seccién 2.1.1, el PAHM utiliza un motor sin escobillas, lo que
proporciona un mayor tiempo de vida, eficiencia y velocidad y menor mantenimiento y
ruido. El funcionamiento de este motor se basa en la aplicacién de corriente directamente
al bobinado del estator, donde se generara un campo electromagnético que interacciona
con el campo de los imanes permanentes del rotor, originando una fuerza que hace girar al
rotor [35]. No obstante, al no tener escobillas se requiere una etapa de potencia adecuada
para proporcionar corriente a un arreglo de bobinados y hacer que el rotor gire. Para ello,
se hace uso de un controlador de velocidad electrénico (ESC, por sus siglas en inglés).

Un ESC es un circuito electrénico que controla un motor eléctrico con el fin de conseguir
que el motor gire a la velocidad deseada. Este dispositivo determina en qué posicion
se encuentra el rotor en cada instante para conseguir que el sentido y la velocidad de
conmutacion de la corriente sean las adecuadas para provocar movimiento en el rotor. Su
conexién se da por medio de tres cables, uno para cada fase del motor. Por otro lado,
se conecta el ESC a la fuente del PAHM utilizando los dos cables correspondientes a la
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alimentacion y el tercer cable se conecta al microcontrolador para la transmision de una
senial de PWM que indica la velocidad de giro que debe alcanzar el motor [35]. Esta senal
enciende y apaga rapidamente un conjunto de transistores permitiendo una variacién
suave, precisa y eficiente de la velocidad, direccién y del torque del motor eléctrico [36].
Entre més tiempo se dejen encendidos los transistores, mayor potencia y por ende, mayor
velocidad.

Dado que el ESC envia la velocidad requerida al motor, tiene que haber un protocolo de
comunicacion entre ellos. El protocolo de PWM es frecuentemente utilizado para controlar
la cantidad de energia que se envia a una carga y es utilizado en aplicaciones para regular la
velocidad de giro de los motores, regulacion de intensidad luminosa, controles de elementos
termoeléctricos o fuentes conmutadas, entre otros usos. Los ESC utilizan un pulso de
entrada periédico de ancho tipicamente entre 1 ms y 2ms para variar la potencia de cero
a maxima, respectivamente. No obstante, esta frecuencia resulta lenta dependiendo de la
aplicacién, por lo que se han desarrollado protocolos alternativos a partir del PWM [35].

Uno de ellos es el PWM One Shot 125, el cual es utilizado en el ESC del PAHM utilizado
en este proyecto. Este protocolo es similar al PWM estandar, excepto que los anchos de
pulso se dividen por un factor de 8, lo que permite una comunicacién més réapida en
comparacion al estandar, 8 veces mas rapida, enviando datos en pulsos de 125 s a 250 us
[37]. Tal y como se aprecia en la figura 2.5. Los pulsos de PWM con One Shot 125 tardan
un total de 250 us, donde para indicarle al ESC que debe detener el motor, el PWM debe
de estar al 50 % de su ciclo, o lo que viene siendo 125 us de cada 250 us y para indicarle
al ESC que debe poner el motor a su maxima velocidad, el PWM debe de estar al 100 %
de su ciclo, lo que viene siendo 250 us. Gracias a este protocolo es posible ejecutar un
control sobre los motores mas rapido. Existen otros protocolos mas recientes como PWM
One Shot 42 que permiten una mayor velocidad [37].

A

A

2ms |

PWM
Estandar

\ 4
—

€250 s -)|

PWM One
Shot

> t

Figura 2.5: Comparacién del PWM estéandar con el PWM One Shot 125. Fuente: [35].
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2.2. Nvidia Jetson TX2

Debido a la exigencia computacional que demandan los métodos de aprendizaje automati-
co se opta por utilizar un kit de desarrollo NVIDIA Jetson TX2. Este sistema embebido de
altas prestaciones se encarga de la implementacién de las RNA para predicciones de datos
de entrada. Ademads, se encarga de la lectura de los datos y proporciona la alimentacion
al PSoC 5 LP para su comunicacién.

El médulo posee un procesador Tegra de NVIDIA que integra una unidad de proce-
samiento central (CPU) de arquitectura ARM y una unidad de procesamiento gréfico
(GPU) de arquitectura NVIDIA Pascal, diseniado para maximizar el rendimiento y efi-
ciencia energética para cargas de trabajo con necesidades de calculo exigentes. Su sistema
operativo es Linux4Tegra, basado en Ubuntu 18.04, el cual esta disponible a través de la
imagen de la tarjeta SD incluida, que esta disenada para ejecutar hardware NVIDIA. Por
otro lado, el kit también cuenta con conectores PCLe, SATA, HDMI, USB y micro-USB,
Ethernet, expansiones con pines de entrada-salida de propédsito general (GPIO), cdmara,
entre otros que se documentan en [38]-[40]. Este kit de desarrollo se ilustra en la figura
2.6.

Figura 2.6: Kit de desarrollo NVIDIA Jetson TX2.

Debido a su capacidad computacional la Jetson TX2 se usa para aplicaciones de inteli-
gencia artificial, visiéon por computadora y aprendizaje automatico, siendo una solucién
a proyectos que requieren involucrar hardware y software. Ejemplo de aplicaciones donde
se utiliza dicho embebido es en robots auténomos, drones, dispositivos médicos portatiles,
vehiculos inteligentes, ente otros.

En la tabla 2.2 se resumen las especificaciones que posee el kit de desarrollo NVIDIA
Jetson TX2.
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Tabla 2.2: Especificaciones generales del kit de desarrollo NVIDIA Jetson TX2. Fuen-

te: [40].
Especificaciones generales
CPU Dual-core Denver 2 64 bit +
Quad core ARM Cortex A57
GPU 256 NVIDIA CUDA cores
Memoria 4GB 128-bit LPDDR4
Almacenamiento 16 GB eMMC 5.1
Red 10/100/1000 BASE-T Ethernet
. Decode 2x 4K60
Video Video Encode 1x 4K60
12 lanes MIPI CSI-2, D-PHY 1.2
Camera
(30 Gbps)
Interfaces 1x USB 3.0, 3x USB 2.0, 2x PCLe
o 3x UART, 2x SPI, 4x I12C, 1x CAN,
periféricas 4 x 128, GPIOs, 1x SD CARD/SDIO

2.3. Protocolo de comunicacion UART

El transmisor-receptor asincrono universal o UART (por sus siglas en inglés) es un proto-

colo de comunicacion encargado de interconectar dos puertos seriales: uno que actiia como

receptor y el otro como transmisor, donde se da el intercambio de datos en serie entre dos

dispositivos. Dicho protocolo utiliza dos hilos de comunicacién, uno para transmisién y

otro para recepcién, donde la comunicacién puede ser simplez (los datos se envia en una

sola direccién), half-duplez (se comunican uno a la vez) o full duplex (ambos transmiten

y reciben al mismo tiempo) [41]. Esto se ilustra en la figura 2.7.

1X

RX

GND

RX

Figura 2.7: Conexién transmisor-receptor del protoclo UART. Fuente: [41], [42].

]:_ _l: GND
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El transmisor (Tx) se encarga de empaquetar y enviar datos a través del puerto serial.
Este toma un dato en paralelo de un tamano establecido y lo empaqueta segiin el protocolo
y lo envia bit a bit a la velocidad estipulada. Por el otro lado, el receptor (Rx) funciona de
manera opuesta: se encarga de tomar un dato a través del puerto serial, desempaquetarlo
y almacenarlo de manera paralela. La unidad de almacenamiento es en forma de cola,
donde el primer dato en entrar es el primero en salir (FIFO, por sus siglas en inglés). Este
tiene como objetivo evitar un desface entre la informacion que se envia y la que se recibe.

El protocolo UART posee parametros para la transmision de informacién. Debe definirse
la longitud de palabra entre cero a ocho bits, es decir, la cantidad de bits que constituye la
palabra transmitida, cuyo valor se encuentra entre 0 y 8 bits. El otro parametro a definir es
la tasa de baudios (baudrate), que determina la velocidad con que se transmite los datos
a través del sistema. Las tasas mds frecuentes son 9600 bit/s, 19200 bit /s, 38400 bit /s,
57600 bit /s, 115200 bit /s [42]. También se debe definir si existe o no control de flujo ya
sea por software o hardware.

Ademas, el protocolo establece cémo realizar el empaquetamiento de los datos, donde la
trama de bits esta compuesta por un bit de inicio, cuyo valor es un cero logico. Seguido
de ello, viene la palabra de datos, le sigue un bit de paridad, el cual es opcional y su valor
depende si se quiere paridad par o impar. Por tdltimo, un bit de parada, cuyo valor es un
uno légico. Esta secuencia se muestra en la figura 2.8.

|‘ BITS DATOS \l

N 7
. 1 1.0 0 1.0 O0 1.0 .

- - o

s 2 3
o= O E<
= mxy 0O (e
< &

Figura 2.8: Trama de datos del protocolo UART. Fuente: [41], [42].

Otro aspecto a considerar es que si no se estdn transmitiendo datos, la linea de salida
debe estar en nivel alto, denotando que existe comunicacién entre dispositivos, pero no
existe trasiego de datos [41], [42]. De esta manera, el bit de inicio le indica al receptor que
una transmisiéon se ha iniciado.

2.4. Redes neuronales artificiales (RNA)

Las RNA se han inspirado a grandes rasgos en el funcionamiento bésico de las neuronas
biolégicas del cerebro humano, conteniendo capas de unidades interconectadas o nodos.
Estas redes ofrecen ventajas como adaptabilidad, tolerancia a fallas y uniformidad en
el andlisis y disenio, lo que permite utilizarlas para problemas complejos o tareas donde
derivar relaciones logicas entre entradas y salidas de forma explicita se dificulta, como el
reconocimiento de patrones y el anélisis predictivo [13], [43].



2 Marco tedrico 19

Una RNA esta formada por una capa de entrada, un determinado niimero de capas ocultas
(puede ser cero) y una capa de salida. En la figura 2.9 se muestra la organizacién de las
capas de la RNA interconectadas. Entre cada una de estas capas existen matrices de
pesos, que son los que le otorgan a la red neuronal su potencial de cédlculo y capacidad
de aprendizaje, debido a que varfan a medida que el sistema aprende [44], [45]. En cada
neurona se realiza una suma ponderada de las entradas x; y un sesgo b. Lo que hace cada
peso w; es simplemente multiplicar a su entrada correspondiente y define la importancia
relativa de cada entrada. Seguidamente, se somete la respuesta a una funcién de activacion
no lineal f(-) para producir la salida del nodo o neurona [44]-[46]:

y=1r (Z w;w; + b) (2.8)

Esto se aplica a todas las neuronas de una capa hasta dar una salida vectorial y corres-
pondiente a la entrada vectorial x, con el sesgo vectorial b:

y = f(Wx+b)) (2.9)

Finalmente, la RNA completa utiliza las salidas de una capa como entrada para la etapa

siguiente:
Y = N(Wn 1 (Whor o(We fi(Wx + by) +by)... + by_y) + by) (2.10)
- ;f\
<7 -
SSUOSTIOTL S |
1 SN
| "‘V"“ D
R

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida
Figura 2.9: Red neuronal artificial multicapa. Cada circulo representa una neurona artificial,

o unidad, que recibe un nimero de entradas para calcular una tnica salida. Esa
salida es una entrada de las neuronas de la siguiente capa. Fuente: [45].

La RNA aprende variando sus parametros, en particular los pesos, el cual es un proceso de
optimizacién, en el que se busca el minimo de una funcién de error, que mide la diferencia
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entre lo que la RNA predice para una entrada dada, y el valor que en el conjunto de
datos se ha establecido como valor de referencia para esa entrada. Esa funcion de error
depende de los pesos de la RNA y de esa dependencia se calcula el ajuste que cada peso
debe sufrir en cada paso del proceso de aprendizaje. Este tipo de RNA que transforma

una entrada, pasando capa por capa hacia una salida se denomina “alimentada hacia
adelante” (feed-forward).

2.4.1. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son modelos de aprendizaje disenados para ma-
nejar la complejidad de la dependencia de secuencias temporales, es decir, tienen la ca-
pacidad para procesar y obtener informacion de datos secuenciales. Las RNN utilizan
su estado interno para procesar secuencias de entrada de longitud variable [47]. Esto las
hace aplicables a tareas como prediccion de series temporales, procesamiento de lengua-
je humano, codificacién y reconocimiento del habla, inferencia gramatical, modelado de
sistemas dinamicos, control de sistemas, entre otros [5], [45], [48].

A diferencia de las RNA, en las cuales las capas ocultas no reciben salidas de capas pos-
teriores, lo que se interpreta como que no tienen memoria y se limitan a mapeos de uno a
uno, las RNN realimentan salidas posteriores en las entradas, lo que introduce el concepto
de “estado oculto”, que depende del tiempo. Esto se esboza en la figura 2.10 donde h(t)
es el estado oculto de la red. Generalmente, las RNN extienden la arquitectura de una
red multicapa alimentada hacia adelante con conexiones hacia atras. Estas conexiones
introducen la memoria interna de la red que se utiliza para complementar las propiedades
del dato actual con informacién del pasado inmediato. Las RNN hacen mapeos de uno a
muchos datos, de muchos a uno y de muchos a muchos [45], por ejemplo, subtitulando
iméagenes, identificando un hablante y traduciendo y transcribiendo el habla, respectiva-
mente.

h(t-1)

»
>

Capa de

Capa Oculta >

X(t)—> () saica [ > Y()

Figura 2.10: Red neuronal recurrente con una capa oculta. Fuente: [49], [50].

Son las conexiones hacia atras entre capas lo que permite que la salida de una capa afecte
a la entrada de la misma capa o de capa anteriores, mostrando asi un comportamiento
dindamico temporal. Ese comportamiento dindmico se suele representar como un desarrollo
en pasos temporales como se muestra en la figura 2.11.
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y(t-1) y(t) y(t+1) y(t+n)
Capa de Capa de Capa de .. Capa de
Salida Salida Salida Salida

A A A A

h(t-1) h(t) h(t+1) h(t+n)

]

Capa Oculta Capa Oculta Capa Oculta ) Capa Oculta
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x(t-1) x(t) x(t+1) - x(t+n)

Figura 2.11: Red neuronal recurrente desarrollada. Fuente: [45].

En la figura 2.10 se nota que la salida y(t) estd influenciada por el estado h(t). Dado que
la entrada de la capa oculta es x(t) y h(t — 1), se puede decir que x(t — 1) también influye
en la salida y(t) e incluso en salidas posteriores. Los pardmetros aqui son las matrices de
pesos de las capas, que se estiman a partir de los datos de entrenamiento. El estado y la
salida se calculan con [5], [48]-[51]:

fn (h(t —1))
h(t) = Wi fu(h(t — 1))+ Wox(t) + b= W | x(t (2.11)
1
X(t) =W, f,(h(t)) + b, = Wy {fy(%(t))} (2.12)

donde x(t) es la secuencia de entrada, y(t) la salida, Wj, W, y W, son los pesos o
pardmetros ajustables, f,/n(-) representan funciones de activacién no lineales y h(t) co-
rresponde al estado oculto de la RNN. Aqui Wy y Wy son:

W, 0 0
Wy=1|0 W, 0 (2.13)

0 0 b

W, 0
Wy = | ¢ 2.14
SN o2

Se observa que (2.11) y (2.12) son similares al modelo de espacio de estados (2.4) y (2.5),
lo que permite que las RNN se usen en el modelado e identificacion de sistemas dinamicos,
tanto lineales como no lineales. La capacidad de modelar sistemas dinamicos no lineales
con RNN la introducen las funciones de activacién no lineales f,(-) y fa(-).
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Una red neuronal recurrente descrita por el modelo de espacio de estados (2.11) y (2.12),
es un aproximador universal de sistemas dinamicos no lineales [49], [50]. Segin [49], un
sistema dinamico no lineal puede ser aproximado por una red neuronal recurrente con
algin grado de precision deseado y sin restricciones impuestas por el espacio de estados,
siempre que la red esté equipada con un ntimero adecuado de neuronas ocultas. Este hecho
ha permitido la introduccién de las RNN para aplicaciones del procesamiento de senales
y control.

Un problema de RNA y RNN es que el proceso de entrenamiento termine en un minimo
local de la funcién de error. Esa funcién de error corresponde a una superficie multidi-
mensional no convexa con un minimo global y multiples minimos locales que pueden no
corresponder a una solucién aceptable del problema [52]. El problema reside entonces en
que casi todos los algoritmos de optimizacién utilizados basados en el gradiente, corren el
riesgo de quedar atrapados en esos minimos locales.

Otro problema corresponde al llamado desvanecimiento de gradiente. Como se ha expli-
cado, las RNN procesan datos secuenciales, donde el resultado final sera una funciéon que
agregue todos los elementos de la secuencia. A medida que se procesan mas elementos,
la red tiene problemas en recordar informacién pasada, por lo que las RNN més senci-
llas tienen limites en la extensién de las secuencias que pueden aprender, siendo eficaces
en rangos cortos [49], [52]. Para resolver este problema se propuso una red denominada
Memoria de Corto y Largo Plazo (LSTM, por sus siglds en inglés) [53], que es capaz
de lidiar con secuencias de mayor longitud. Con el fin de disminuir la complejidad de
las redes LSTM surgen las Unidades Recurrentes con Compuertas (GRU, por sus siglés
en inglés), las cuales son utilizadas para simular el comportamiento de la PAHM en el
presente documento.

2.4.2. Unidades Recurrentes con Compuerta (GRU)

La red LSTM parte de la idea de que la red debe ser capaz de aprender a modelar la
informacion temporal, para lo que utiliza compuertas. Estas compuertas son controladas
por un valor entre cero (bloqueo) y uno (paso), que se regula con un producto, cudnto
de la entrada a la compuerta pasa a su salida. El control de cada compuerta se realiza a
través de la salida de una red neuronal con una funcién de activacion sigmoidal o(-):

B 1
14

o(x)

(2.15)

Es asi como cada compuerta aprende cudnta informacién debe dejar pasar o bloquear [54].
Las redes LSTM proponen una configuracion con tres compuertas que regulan el flujo de
dos tipos de estados internos [53].

La GRU fue propuesta en 2014 por Kyunghyun et al. [55], esto con el fin de que cada
unidad recurrente capture de forma adaptativa dependencias de diferentes escalas de
tiempo. De forma similar a la LSTM, la GRU tiene compuertas que modulan el flujo de
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informacion de la unidad. La GRU es una arquitectura mas simple que la LSTM ya que
solamente posee un estado, estd constituida por dos compuertas en lugar de tres y no
posee celdas de memoria separadas [54]. Dichas caracteristicas han hecho popular el uso
de la GRU actualmente.

La figura 2.12 muestra la estructura de la GRU. Esta red trabaja con el vector de estado
oculto h(t) y con dos compuertas que modifican el flujo de dicho vector. La primer com-
puerta es denominada como la compuerta de reinicio. Su funciéon es controlar el grado
de informacion que se ignora o anade al nuevo estado oculto fz(t) Cuando la compuerta
de reinicio se acerca a 0, el nuevo estado oculto se ve obligado a ignorar el estado oculto
anterior y a reiniciarse haciendo uso inicamente de la entrada actual. Esto permite que el
estado oculto elimine cualquier informacion que se considere irrelevante en el futuro, per-
mitiendo asi una representacién mas compacta. El cdlculo del control de esta compuerta
se hace con [54]-[57]:

h(t - 1)
r(t)=o (W, | x( (2.16)
1

La segunda compuerta corresponde a la compuerta de actualizacion, la cual controla la
cantidad de informacion que se anadird del estado anterior h(t— 1) al estado oculto actual

h(t). Esto ayuda a la RNN a recordar informacién a largo plazo. El control de la compuerta
de actualizacién se calcula con [54]-[57]:

z(t) =0 | W. | x() (2.17)

Cuanto mayor sea el valor de la compuerta, mas informacién del estado oculto anterior se
introduce. Se obtiene el estado oculto actual iz(t) a través de una funcién de activacion de
tangente hiperbdlica, la cual toma como entrada al resultado obtenido de la compuerta
de actualizacién y la entrada actual [54]-[57]:

r(t) ©h(t —1)
x(t) (2.18)
1

h(t) = tanh | W}

donde ® denota el producto de Hadamard. Por tltimo, se estima cudl es la salida de la red
y a su vez el nuevo estado h(t) que servird para las futuras iteraciones. Para ello, se realiza
la suma de la informacién que se dejé pasar del estado oculto anterior y el resultado del
producto de Hadamard de la compuerta de actualizacion con el estado oculto actual ﬁ(t)

[54)-57):

y(t) =h(t) = (1 - z(t)) ©h(t — 1) + z(t) © h(?) (2.19)
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La ventaja de la GRU es que cada red oculta tiene compuertas de reinicio y actualizacion
separadas. Cada red oculta aprende a captar las dependencias en diferentes escalas de
tiempo. Las dependencias a corto plazo tenderan a activar con mayor frecuencia la com-
puerta de reinicio. Al contrario de esto, las dependencias a largo plazo produciran mayor
activacion de la compuerta de actualizacion [55].

Figura 2.12: Estructura de la red neuronal GRU. La linea punteada de color rojo demarca la
compuerta de reinicio y la de color verde la compuerta de actualizacién. Fuen-
te: [56], [57].

2.5. Meétricas de evaluaciéon

Cada modelo de ML intenta resolver un problema con objetivos especificos utilizando
conjuntos de datos particulares de la aplicacion y, por lo tanto, se debe comprender el
contexto antes de elegir una métrica. Para problemas de regresion, se utilizan las métricas
de error absoluto medio (MAE) y error cuadrdtico medio (MSE). Estas métricas miden
la distancia entre el valor numérico predicho y el valor numérico de referencia.

Como su nombre indica, el MAE realiza un promedio de las diferencias absolutas entre
los valores tedricos x; y los valores predichos u obtenidos &; [58]:

1 n
DI (2:20)

Por otro lado, se tiene el MSE, cuya diferencia es que realiza el promedio de diferencias
entre los valores tedricos z; y los valores predichos u obtenidos z; elevados al cuadrado [58]:

n

MSE =+ > (@i — ) (2.21)

n <
=1



Capitulo 3

Red neuronal artificial mimetizadora
(RNAM)

Para llevar a cabo la implementacién del controlador basado en aprendizaje reforzado se
debe desarrollar primeramente la RNAM, la cual es necesaria debido a que esta red cumple
funciones de seguridad y reduccion de tiempos de entrenamiento. Para ello, se dispone del
sistema embebido de altas prestaciones, NVIDIA Jetson TX2, el cual es capaz de ejecutar
el modelo seleccionado y a su vez impone limitaciones a la complejidad de los algoritmos
a seleccionar. Por otro lado, en cuanto al PAHM posee un kit CYSCKIT-059 PSoC 5
LP que es utilizado para la comunicacion con el sensor de cuadratura y el motor. Estos
sistemas embebidos se seleccionan debido a su directa disponibilidad para el proyecto.

3.1. Conexion Jetson TX2 y PAHM

El sistema principal encargado de generar las senales de entrada al PAHM y de recopilar
la informacion del sensor de angulo es la Jetson TX2. Este se comunica con la PAHM
a través del PSoC, donde el diagrama de comunicaciéon se muestra en la figura 3.1. La
Jetson TX2 transmite el valor PWM necesario para movilizar el motor, el PSoC recibe
dicho valor y lo adecua al protocolo PWM One Shot 125 y lo transmite al ESC como una
tension v(t). E1 ESC es el encargado de convertir lo recibido a una senal de mayor potencia
p(t) para que el motor funcione. Este motor aplica una fuerza f(¢) sobre el péndulo que
provoca que se desplace de su punto de equilibrio, lo que causa una inclinacion del péndulo
0(t). El angulo generado es medido por el sensor de cuadratura 9(25), cuya senal es captada
por el PSoC y transmitida de regreso a la sistema Jetson TX2.

Se utilizan dos sistemas embebidos aparte por dos razones. Primero, para dedicar la
capacidad computacional del sistema Jetson TX2 a las redes neuronales artificiales; y
segundo, para dedicar el sistema PSoC a tareas de bajo nivel para las que esta mejor
equipado que el primero; por ejemplo, para el manejo de la modulacion PWM vy la lectura
de bajo nivel del sensor angular.

25
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Péndulo Amortiguado a Hélice (PAHM)
é(t) Sensor de |, B8(1)
cuadratura
Interfaz de

Comunicacién
RNA o | rx <
NVIDIA PSoC > ESC Motor > Péndulo
Jetson TX2 ™ g v(t) p(t) f(t)

(

Figura 3.1: Diagrama de comunicacién entre la Jetson TX2 y el PSoC 5 LP.

Para la transmision de informacion entre los dos sistemas embebidos; es decir, el valor
PWM para el control de velocidad y el angulo medido por el sensor, se utiliza el protocolo
de comunicacién UART), elegido debido a su facilidad de conexién, es asincrono lo que
agiliza la transmision y recepcion de datos sin la necesidad de un reloj, posee bits de
paridad que permiten detectar errores en la comunicacién y es un protocolo documentado
y utilizado. Ademas, los sistemas embebidos poseen integrado dicho protocolo, asi como
puertos designados a dicho propédsito. Para la transmision de datos se asigna una tasa de
transmision de 115200 bit /s, no se activa el bit de paridad y no se utiliza control de flujo
de software o de hardware por tratarse de una conexion local de poca distancia y de bajo
riesgo de interferencia en el canal de comunicacién. De esta forma, solo se tienen las lineas
de transmision, de recepcién y referencia a tierra.

3.1.1. Implementacion de hardware

La Jetson TX2 tiene tres conectores de pines: J17, J21 y J30 [38]. De ellos, J17 es uti-
lizado para la comunicacion serial, especificamente el protocolo UART; sin embargo, el
conector J21 también posee pines para dicho protocolo, asi como pines de entrada y salida
de propésito general (GPIO, por su siglas en inglés). En este caso, se hace uso de J17
denominado como conector de puerto serial, el cual posee 6 pines cuyas funciones se listan
en la tabla 3.1.

El sistema embebido PSoC 5 LP, posee dos conectores de pines que disponen de puer-
tos GPIO, de alimentacién, de tierra y de comunicacion serial, tal como se ilustra en la
figura 3.2. Destacan los pines 12.6 y 12.7 correspondientes al transmisor y receptor del
protocolo UART respectivamente. En cuanto a los pines para el ESC y el sensor de cua-
dratura, se utilizan los pines GPIO que son asignados por software mediante la aplicacion
PSoC' Creator, los cuales se resumen en la tabla 3.2.
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Tabla 3.1: Descripcion del conector de 6 pines J17 de puerto serial para el sistema Jetson
TX2. Fuente: [38].

# Pin | Nombre del Pin | Uso/Descripcién
1 - Tierra (Ground)
5 UART1_RTS# Solicitud de envio
(Request to send)
3 - Sin Uso
4 UART1_RX Receptor
5 UART1.TX Transmisor
Listo para envio
6 UART1.CTS
# (Clear to send)

Tabla 3.2: Pines asignados para el PSoC 5 LP mediante PSoC' Creator.

Nombre Puerto | Pin
LED_EJECUCION | P1[2] 13
PWM_1_.0UT P1[7] 19
Q1A P2[1] 63
Q1B P2[2] 64
Rx_1 P12[6] 20
Tx_1 P12[7] 21
|| _________________________ 1
s ’ SoU3 =F
S5£¢ ) oy 33 58
Noaoges  M8onanuenSSSTTINI N g und o
Cooaanld> I':rLDZEEEEEEEEEEEEEEEEEEEggc_g

Figura 3.2: Detalles de los pines del kit de prototipo PSoC 5LP. Fuente [33].
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3.1.2. Implementacion de software

Para operar los sistemas embebidos se utilizan los lenguajes de programacion C y Python,
que permiten la obtencién de datos y la comunicacion serial. Para el sistema Jetson TX2,
que utiliza el sistema operativo Ubuntu Linux, se hace uso del lenguaje Python debido a
que proporciona bibliotecas incorporadas que abstraen la capa fisica del hardware, ademas
de que considerado el lenguaje de-facto para tareas de aprendizaje automatico [59], lo que
es beneficioso para el desarrollo de la RNAM. Por otro lado, el PSoC 5 LP esta disenado
para utilizar y ser programado en lenguaje C bajo la aplicacion de PSoC' Creator. Dicho
lenguaje es mas veloz que Python y permite acceder directamente al hardware del sistema.

Programacién PSoC 5 LP

Como se ha mencionado, la programaciéon del PSoC se hace mediante una aplicacion
dedicada que permite visualizar los recursos disponibles. Se utiliza un modulador PWM
digital, el cual se configura para producir una senal con las caracteristicas del protocolo
PWM One Shot 125, con un periodo de activacién de 20 ms. Usualmente, el bloque de
PWM se conecta a una senal de reloj de 1 MHz permitiendo manejar el periodo entre
125 pus 'y 250 us, sin embargo, este valor del reloj limita el valor maximo de pasos a 125,
lo que es limitado para la funcién que se quiere realizar. Por ello, el valor de la senal de
reloj se cambia a 8 MHz, aumentando asi la cantidad maxima de pasos a mil.

Utilizando la funcién de transferencia (2.3) se estima la respuesta en frecuencia del PAHM,
tal como se muestra en la figura 3.3. La frecuencia de corte de potencia mitad (-3dB) es
de 1,0465 Hz. Una buena préactica en control es utilizar una frecuencia de muestreo diez
o veinte veces mayor, obteniendo una frecuencia de 20,93 Hz que se redondea a 25 Hz,
siendo la frecuencia de corte. Se aplica el teorema de Nyquist obteniendo una frecuencia
de muestro a utilizar de 50 Hz.

Adicionalmente, se tiene un bloque de decodificador de cuadratura digital y un temporiza-
dor (timer), donde se define que el periodo de muestreo del PAHM es de 20 ms. Asimismo,
la frecuencia de muestreo es de 50 Hz, la cual se encuentra por encima de la frecuencia
de Nyquist pero a su vez es lo suficientemente baja para que ambos sistemas embebidos
tengan tiempo de realizar sus tareas, por cada muestra capturada, y que el ESC reaccione
a los valores recibidos. Ademas, en un futuro permitird generar una respuesta por parte
del controlador basado en aprendizaje reforzado.

Una senal de reloj de 1 MHz se conecta a los relojes internos de estos dos bloques para
satisfacer el periodo de muestreo asignado. Se conecta un bloque de interrupcién cuya
funcién es interrumpir el sistema para la lectura y escritura de datos; en este caso, para
escribir el valor PWM recibido al ESC y leer el valor del angulo del sensor del PAHM,
ambos cada 20ms. A ello se asigna un diodo LED que sea testigo de que la interrupcion
sea activada y verificar su funcionamiento. Cabe mencionar que los bloques PWM, deco-
dificador y temporizador poseen una resolucién de 16 bits. Por ultimo, se tiene el bloque
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UART, cuya configuracién es un una tasa de 115200 bit /s, 1 byte a transmitir, un bit de
parada y no hay bit de paridad ni control de flujo. El diagrama de conexién se presenta
en la figura 3.4 y en la tabla 3.2 se encuentran los pines asignados.
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Figura 3.3: Magnitud de la respuesta en frecuencia del PAHM. De color rojo se muestra la
frecuencia de potencia mitad, de color magenta se muestra la frecuencia de corte
y de color verde la frecuencia de muestreo utilizada .
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Figura 3.4: Diagrama de conexién de bloques en el PSoC 5 LP.

La figura 3.5 muestra el diagrama de flujo seguido por el programa para el sistema embe-
bido PSoC. Primeramente, se definen variables globales que corresponden al valor PWM
y el angulo del PAHM. Seguidamente, se define la funcién de interrupcion y se inicializan
los bloques descritos anteriormente. Se limpian los biferes de transmisién y recepcién y
se inicia un ciclo infinito que recibe dos bytes correspondientes al valor PWM. El alma-
cenamiento de los dos bytes en el PSoC usa otro endianness a como los recibe el sistema
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Jetson TX2 por lo que es necesario reordenarlos. Ademas, se transmite el angulo en cuatro
bytes. Por tltimo, el programa se detiene por un 20 ms antes de reiniciar el ciclo.

INICIO

~
Definir variables globales
pwm_value

angle_Quad

Inicio de Interrupcion
(por isr_control)

Definir funC|on de
|nterrup0|on

Encender LED de

L ejecucion
[Inlmahzar bloques del PSOC] l
\L f Escribir valor
Limpiar bufer de transmision L pwm_value al ESC
y recepcion l

(Escribir valor del sensor]
en Quad_Dec

\ = J

!

Apagar LED de
ejecucion

Recibir valor del PWM
desde la Jetson TX2

Retorno de Interrupcién

TX2 valor del angulo

[ Transmitir hacia la Jetson
[ Esperar 20 ms

Figura 3.5: Diagrama de flujo del programa ejecutado en el sistema PSoC 5 LP.

Programacion Jetson TX2

El sistema embebido de altas prestaciones es el encargado de la generacién de senales y
la recopilacion de datos provenientes del PAHM para el entrenamiento de la RNAM, a
través de la transmision y recepcién de datos con el PSoC. Para llevar a cabo esta tarea
se disenan cuatro modulos: un temporizador, un comunicador, un convertidor de datos y
un recolector de datos. La interconexion de dichos médulos se muestra en la figura 3.6

Debido a que el PAHM opera con muestreo homogéneo cada 20 ms se necesita que el
codigo se ejecute y dé respuesta en ese lapso de tiempo concreto. Por ello, es necesario un
temporizador que llame una funcién cada determinado tiempo, encargada de transmitir
y recibir valores en el tiempo requerido por el PAHM.

El temporizador utiliza un hilo secundario que esta llamando a la funcién encargada de la
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Figura 3.6: Interconexién de los médulos de la Jetson TX2.

transmision y recepcion de datos. En ese hilo secundario se vuelve a calcular el tiempo de
cuando debe volver a llamarse la funcién, haciendo que se repita el proceso cada 20 ms.
Esto se encapsula en tres funciones, donde start() es la funcién que el hilo principal
llama para arrancar un hilo secundario. La funciéon que ejecuta ese hilo secundario es
_run(), donde se hace el llamado a la funcién encargada de la comunicacién y se vuelve
a calcular el tiempo de llamada. El hilo principal puede detener el hilo secundario con la
funcién stop().

El moédulo de conversion de datos tiene la tarea de transformar los datos desde y hacia
el PAHM al formato utilizado por la RNAM y viceversa. El valor del PWM se normaliza
entre cero y uno para asegurar la estabilidad de las RNAM y acelerar su aprendizaje. No
obstante, el valor a transmitir al PSoC como valor PWM debe desnormalizarse, lo que se
encapsula en una funcién denormalizerPWM().

El médulo de comunicacién se encarga de transmitir y recibir datos hacia y desde el
PSoC. Este médulo utiliza dos funciones: la funcién reset() que limpia los buferes de
entrada y salida para evitar que permanezcan datos residuales de anteriores transmisiones
y perjudique la lectura de los datos. Posterior a ello, la funcién Transmit_Receive(), la cual
se encarga del proceso de transmision referido a empaquetar el valor PWM en dos bytes y
transmitirlo al PSoC, y el proceso de recepcion referido a desempaquetar los cuatro bytes
recibidos desde el PSoC correspondientes al valor del angulo medido por el sensor. Estos
dos valores se conservan en un arreglo para uso del siguiente modulo.

Por 1ltimo, el médulo de recolector de datos tiene como funcién recopilar y reinsertar los
datos enviados y recibidos via PSoC hacia y desde el PAHM. Ademas, se definen dos tipos
de entradas: la manual, que, por medio de una interfaz grafica con un deslizador permite
cambiar manualmente el valor PWM a transmitir y almacenar para futuras reproduccio-
nes. Por otro lado, se tiene la entrada de reproduccion (playback). Este tipo de entrada
reutiliza la misma entrada de un experimento previo, para de este modo reproducir y asi
evaluar el efecto en la salida producido por factores variantes en el tiempo del PAHM
ante la misma secuencia de entrada, asi como determinar el promedio y la desviacion
estandar de las respuestas entregadas en repeticiones experimentales. Otra funcionalidad
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es recolectar los datos y ponerlos a disposicion en un archivo .csv con el fin de utilizarlos
para el entrenamiento de la RNAM, lo cual se encapsula en la funcién csv_doc().

Adicionalmente a los médulos, se realizan dos funciones de seguridad para evitar danos en
la planta fisica: la funcién turn_off() se encarga de asignar un valor de cero al PWM con el
fin de apagar el motor de la hélice en caso de emergencia y la funcién pwm_set_safe_value(),
que actia como un saturador evitando que el valor de PWM exceda un umbral de se-
guridad. En este caso, se determina experimentalmente que 0,25 es el valor de umbral
normalizado que evita que el péndulo gire alrededor de su eje.

En la figura 3.7 se muestra el diagrama de flujo completo para el sistema Jetson TX2.
Primeramente, se verifica si existe un nombre de archivo de entrada y salida. Luego,
se define el puerto serial y la configuracion utilizada; se utiliza en la Jetson TX2 al
puerto /dev/ttyTHS2. En caso de definir un nombre de archivo de entrada, implica que
el usuario desea reproducir un archivo de entrada, por lo que se procede a leer el archivo
.csv correspondiente. En caso contrario, se aplica la entrada manual. En ambos casos se
toma el valor PWM, se desnormaliza y se transmite. Simultaneamente, se recibe el valor
del angulo, cuyos valores se almacenan en un arreglo. Esto se realiza durante la ejecucion
del temporizador para asegurar que suceda cada 20 ms. Una vez acabada la transmision se
apaga el PAHM y se guardan los datos en un archivo .csv. Los cédigos desarrollados para
la implementacién de software estan a disposicion en el sistema de control de versiones
en [60].

3.2. Planta sintética

Como se menciona en la seccién 2.1.2, los modelos matemaéticos lineales describen en un
rango de operacion limitado el comportamiento de sistemas dinamicos, lo que da la posi-
bilidad de predecir su comportamiento. Para el desarrollo de la solucién se usa un modelo
lineal para corroborar, bajo condiciones tedricas, que una RNAM es capaz de aprender el
comportamiento descrito por ese modelo. Debido a que se desconocen parametros como
masas, longitudes, entre otros, necesarios para el modelado teérico del PAHM, se realizan
pruebas de caja negra, considerando el PAHM como dicha caja. A partir de un estimulo
en la entrada, se genera una reaccién en la salida, con el fin de encontrar los parametros
que describan su comportamiento, como se muestra en la figura 3.8.

Entrada Angulo

—

Figura 3.8: Ejemplificacién del PAHM como caja negra.
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Figura 3.7: Diagrama de flujo del programa ejecutado en la Jetson TX2.
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El comportamiento dinamico del PAHM se describe a través del modelo lineal analitico
(2.3). No obstante, se desconocen los parametros denominados como frecuencia fundamen-
tal, el factor de amortiguamiento y la ganancia, donde sus valores se determinan mediante
el uso de métodos numéricos con el fin de encontrar los valores 6ptimos del sistema me-
diante la disminucién de la diferencia entre la respuesta real del PAHM y la respuesta
del modelo. Por lo tanto, se parte de realizar una identificacion del sistema, es decir, a
partir de un conjunto de datos del PAHM real se determina el valor de los pardmetros del
modelo. Se estimula entonces la PAHM con una senal escalén y se obtiene la respuesta
del angulo, donde se usa un valor normalizado del escaléon de 0,1 para asegurar que el
modelo lineal aproxima el comportamiento de la planta PAHM real.

Con los datos de entrada y salida se utiliza el sistema Matlab, que incorpora la herramienta
ident para derivar modelos matematicos de forma empirica. Los datos se separan en
dos subconjuntos: uno asignado a la estimacién del modelo matemético y otro para la
validacién de dicho modelo, como se muestra en la figura 3.9.

Salida
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Figura 3.9: Rango de datos de estimacién y validacién. De color verde se encuentran los datos
de estimacién y de color rojo los datos de validacion.

3.3. Modelado de la RNAM

El proceso de disenio de la RNAM tiene tres etapas: el preprocesamiento de los datos,
seleccién e implementacién del modelo neuronal y su entrenamiento, y, por ultimo, la
variacién de hiperparametros con el fin de encontrar valores éptimos que ayuden a mejorar
el aprendizaje y prediccion de la red neuronal. Estas etapas se resumen en la figura 3.10,
donde el interruptor indica que no siempre se realiza variacion en los hiperparametros.
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Figura 3.10: Diagrama de etapas para la elaboracién de la RNAM.

3.3.1. Preprocesamiento de los datos

Para recopilar datos reales se estimula la entrada del PAHM con senales manuales que
abarquen todo el espacio de operacién, sin sobrepasar limites que puedan danar la planta.
Dichas entradas se repiten un minimo de tres veces mediante el modo de reproduccion
con el fin de obtener multiples respuestas de la PAHM ante una misma entrada. Esto
permite verificar la presencia de efectos que provocan variaciones en la salida. Asimismo,
esto permite aumentar la cantidad de datos para la RNAM, donde se procura que haya
suficiente cantidad de datos para que la red no se sesgue a una prediccion y con variedad
en su entrada y salida para evitar el sobreajuste.

La normalizacién de valores ayuda a la redes neuronales a que converjan mas rapido, sean
mas precisas en las predicciones y se reduce la posibilidad de que la superficie de error
esté patologicamente deformada. Las entradas y salidas se normalizan entre 0 y 1, para
lo cual se utiliza:

Lnormalizado = li L (31)
Tmsx — Lmin
donde x; es el valor actual, x,, el valor minimo de los datos y x4, €l valor maximo. Para
el caso del valor PWM sin normalizar, los valores minimo y méaximo corresponden a 1000
y a 1250 respectivamente. Mientras para la salida, es decir, el dngulo, se utiliza un valor
minimo y maximo de —120° y 120° respectivamente, cuyo valor fue definido al observar
las respuestas obtenidas de los datos recopilados.

Los datos normalizados se separan en subconjuntos correspondientes a datos de entre-
namiento, validacién y prueba, donde el 60 % se le asigna a los datos de entrenamiento
del conjunto total de datos. A los datos de validacién y prueba se les asigna un 20 % del
conjunto total de datos para cada uno. Los marcos de trabajo para las redes neuronales
trabajan con tensores, cuya estructura depende de cada capa de la red.

Para el desarrollo de la RNAM se usa una red GRU, la cual ocupa un tensor en especifi-
co con la forma [tamano de lote, tamano de secuencia, caracteristicas/. Para la entrada,
el tamano de lote (batch_size) usado es de uno; el tamano de la secuencia (timesteps)
corresponde a la cantidad de datos que se tiene para cada subconjunto; y las caracteristi-
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cas (features) tienen dimensién dos. Por lo tanto, el vector con los datos de entrada se
transforma a un tensor con dimensiones (1, V,2). Ahora bien, la salida o las etiquetas, a
diferencia de la entrada, utilizan una dimension de uno en las caracteristicas, correspon-
diendo una tunica respuesta por cada dato de entrada, por lo que el vector de etiquetas se
transforma a un tensor con dimensiones (1, N, 1).

Al tensor se le agrega el estado inicial de la planta, el cual es cero debido a que parte del
reposo. Un ejemplo de representacién de estos tensores es:

_u(()l) u((f)_
o 0

train_datal0, : ,:]= | 21 0 (3.2)
T, 0

(12) denota los estados iniciales. En la columna uno, a partir de

donde la primer fila
la segunda fila hasta la n-ésima fila; es decir, z¢ hasta x,, se colocan las entradas. La
segunda columna posee valores de cero, con el fin de mantener constante la dimensién del

tensor. En la figura 3.11 se resumen las etapas del preprocesamiento de datos.

{ N
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\ J
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4 \
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Normalizar valores de angulos
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Armar tensores de entrada del
tamano (1, N, 2) y etiquetas del
tamano (1,N,1)

\_ J

Figura 3.11: Etapas del preprocesamiento del conjunto de datos.

3.3.2. Arquitectura de la RNAM

Para la RNAM se selecciona el modelo GRU. Dicha red se elige por dos razones: su
estructura matematica es apta para el campo de modelado y simulacién de sistemas
dindmicos, y su cantidad de pardmetros y entradas es menor que el modelo LSTM, lo que
lleva a menor tiempo de célculo y entrenamiento.
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La arquitectura de la RNAM consiste en una capa GRU y una capa densa. La capa GRU
es la encargada de aprender la dindmica del sistema, donde se define el tamano de entrada
de esta capa como flexible con (None, 2), puesto que de otro modo a todos los vectores
de entrenamiento, validacién y prueba se les exigiria tener la misma cantidad de datos.
Por otro lado, el nimero de columnas corresponde a la dimensién ya establecida en (3.2).

La salida de la capa GRU, que representa su estado interno, se conecta a la capa densa,
la cual posee solo una neurona que se encarga de hacer la regresion del valor del angulo
a predecir, mediante la sumatoria de las entradas y su producto con el peso aprendido
por la capa, como muestra en (2.8), donde se utiliza una capa de activacién lineal. Para
entrenamientos, se incorpora una capa de pérdida con las métricas MSE o MAE y se
utiliza el optimizador Adam. La arquitectura final de la red se muestra en la figura 3.12.

MSE/MAE ep[ed

0 Funcion de
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Capa
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Capa
GRU

X1 X2 X3 e Xn

Figura 3.12: Arquitectura de la RNAM.

3.3.3. Seleccion de modelo

En el aprendizaje automatico se denomina “seleccién de modelo” al proceso de variar los
hiperparametros y arquitectura de la red con el fin de mejorar la respuesta o prediccion
entregada por esta. Para ello, se modifica la capa GRU donde se elige la dimension del
espacio de estados y el tamano de lote como los hiperparametros. Ademas, se realiza un
preentrenamiento, tomando esto como el entrenar una RNAM inicializando los pesos con
los valores de otra red previamente entrenada con diferente funcion de pérdida.

En cuanto a las dos métricas de error se utilizan de forma que, en el primer entrenamiento
se use MSE, la cual estimula la reduccién de errores grandes de la red. Cuando el entrena-
miento finaliza se cambia la métrica por MAE y se vuelve a entrenar, con la diferencia que
se inicializan los pesos con los de la red entrenada anteriormente con MSE. Esto permite
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reducir los errores pequenos, disminuyendo la pérdida de la red y obteniendo predicciones
aproximadas al comportamiento dinamico de la planta PAHM real.

Del mismo modo, se realiza la prueba de usar dos capas GRU en la RNAM, dando mayor
capacidad de aprendizaje temporal a cambio de mayor complejidad en el entrenamiento.
De igual forma, se realiza un preentrenamiento con este modelado de la RNAM. En la
figura 3.13 se muestra su arquitectura neuronal.
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Figura 3.13: Arquitectura de la RNAM con 2 capas GRU.

Los modelos de RNAM propuestos se ponen a prueba con un escenario sintético y otro real.
El escenario sintético, denominado como RNAM sintética, utiliza el modelo lineal empirico
con el fin de evaluar si la red neuronal puede aprender el comportamiento dinamico idea-
lizado del PAHM. Mientras el escenario real, denominado como RNAM real, consiste en el
uso de datos fisicos del PAHM, donde existe influencia de la incertidumbre proporcionada
por el sensor de cuadratura.

Para el desarrollo de la RNAM tanto sintética como real se sigue el diagrama de flujo
planteado en la figura 3.14. Primeramente, se obtienen los datos de la planta, ya sea
fisica o sintética. Se lleva a cabo el preprocesamiento de dichos datos donde se separan,
normalizan y se reconstruyen en tensores. Seguido, se disena el modelo neuronal y se
determina qué métrica se va a utilizar al igual que si se van a inicializar los pesos con
algin modelo previo. Se entrena la RNAM, se guarda su modelo y se lleva a cabo la
prediccién, donde se obtiene un grafico de pérdida como de prediccién. Por tdltimo, se
evalia la respuesta con ambas métricas.
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Figura 3.14: Diagrama de flujo para la RNAM fisica.

Los datos de entrada de la RNAM sintética se crean a partir de secuencias aleatorias.
Sus etiquetas se crean a través de una funcién que discretiza el comportamiento dindmico
del PAHM por el método de backward Euler, el cual utiliza las matrices del espacio de
estados del modelo matematico. El tamano del conjunto de datos generado corresponde a
un total de 3500 datos, el cual se separa en subconjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba con la distribucién antes mencionada de 60 %/20 %/20 %. En cambio, la RNAM
real al evaluar datos reales del PAHM y con el fin de abarcar los efectos de la planta a
través del tiempo, se recopilan una mayor cantidad de datos: el conjunto total de datos
tiene 279832 muestras.



Capitulo 4

Resultados y analisis

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos con el desarrollo del sistema
propuesto, centrandose en el desempeno y la capacidad de la RNAM para mimetizar o
simular el comportamiento dindmico del PAHM. Para ello, se analiza la RNAM tanto en
el escenario sintético como real mediante las métricas de la seccién 2.5 y se presentan
las graficas de las predicciones obtenidas con el fin de evaluar los modelos. Asimismo,
se lleva a cabo un analisis del PAHM, donde se realizan pruebas de su comportamiento,
especificamente de linealidad, bajo la definicion de sistemas LTI, con el fin de verificar el
alcance del modelo lineal presentado en la seccion 2.1. De igual forma, se expone y analiza
el modelo empirico lineal obtenido con la herramienta ident, donde se discute el tipo de
sistema definido por la ecuacién y el porcentaje de error del modelo bajo la métrica MSE.
Ademas, se evalua la respuesta del modelo comparada con los datos reales del PAHM.

4.1. Comprobacién de no linealidad

Primeramente, se lleva a cabo una prueba a fin de verificar el comportamiento no lineal
del PAHM. Los sistemas LTI cumplen la condicién de superposicion, es decir, si y;(t) es la
respuesta del sistema a una entrada x1(t) y y2(¢) la salida a la entrada z5(t), la respuesta
a kw1 (t) + kowo(t) es kiyi(t) + koys(t). Para la prueba, la entrada x(t) corresponde a un
escal6n de magnitud 0,1, mientras que k; corresponde a 2, con xo(t) = 0. La respuesta
obtenida del PAHM se muestra en la figura 4.1.

Al aplicar un factor de dos en el escalén se espera para un sistema lineal que su salida,
y2(t), esté escalada por un factor de igual magnitud. No obstante, eso no se cumple
por lo que el sistema no es lineal. Para comparar el comportamiento en el tiempo se
procede a multiplicar la respuesta ante el escalon de 0,1 por un valor de 2,81 que acerca
ambas respuestas, lo que se muestra en la figura 4.2. Se logra visualizar mas alla de la
divergencia en los tiempos de decaimiento, un comportamiento asimétrico en la oscilacién
hacia arriba y hacia abajo del nivel de convergencia en los primeros 2s del proceso,
atribuido a la no linealidad. Obsérvese que para los valores de angulo observados como

40
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respuesta a zo(t) = 0,2u(t), la aproximacién sen(z) = x utilizada en la derivacién del
modelo matematico lineal tedrico ya no aplica lo que fundamenta el comportamiento no
lineal observado.

1

T
80 ﬂ —— Respuestaa0,1u(t)
—— Respuestaa 0,2u(t)

60 b

40 - 1

Angulo (°)

-40 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000
Tiempo (ms)

Figura 4.1: Respuesta del PAHM ante las entradas escalén de magnitud 0,1 y 0,2.

1
80 - —— 2,81 xRespuestaa0,1u(t) |

—— Respuestaa 0,2u(t)

Angulo (°)

-20 -

40 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000
Tiempo (ms)

Figura 4.2: Aplicacién de un factor ante la respuesta escalén.

Se procede a hacer una prueba de estabilidad, para observar la variacién de la respuesta
entregada por la planta y registrada por el sensor. Para ello, se estimula la planta diez
veces con la misma entrada que se muestra en la figura 4.3. Las respuestas se muestran en
la figura 4.4. Mediante la desviacion estandar y el promedio de cada punto del conjunto
de datos recopilado, se muestra en la figura 4.5 la variacion y la tendencia de la planta
PAHM. La respuesta promedio se considerada como el valor esperado de la respuesta real
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entregada por el PAHM. Se observa que en el primer segundo de activacién es donde
existe una mayor desviaciéon en los datos capturados y, conforme el tiempo avanza, dicha
desviacion disminuye, siendo notable solamente en los picos y valles de la respuesta.

Las variaciones se pueden atribuir tanto a perturbaciones en el entorno (como corrientes
de aire) o efectos mecdnicos de la planta misma. A nivel general, el sistema presenta
variaciones en su comportamiento dinamico ante una misma entrada, por lo que el modelo
neuronal a explorar debe poder lidiar con la varianza temporal observada.

02

0.15 [~

0.05 - / L

0 » ! ! ! ! S
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Figura 4.3: Diez entradas para la estimulacién del PAHM.
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Figura 4.4: Diez respuestas entregadas por la PAHM ante la entrada de la figura 4.3.
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Figura 4.5: Promedio y desviacién estandar de las respuestas del PAHM en la figura 4.4.

4.2. Modelo empirico lineal

Mediante la herramienta de ident se determina el modelo empirico lineal de la planta
PAHM representado por:

o(s) 2065
H(s) = - 4.1
()= V(5] ~ 01515+ 17,07 (41)

donde para los datos de salida capturados se usé como entrada v(t) = 0,1u(t). Con
los valores empiricos y mediante el despeje de variables de (2.3) se obtienen los valores
empiricos de la frecuencia, el factor de amortiguamiento y la ganancia, los cuales son:

K =2965 w,=4239 (=0,04806 (4.2)

Ello confirma que el sistema es subamortiguado, cuyo comportamiento refleja en la figura
4.1, donde se observa que como respuesta a un escalon el sistema oscila con un periodo
T =27 /w, = 1,485, y un tiempo de establecimiento al 2% de t, = 4/(w,, = 21s. La hélice
y fricciones tanto internas como externas amortiguan el comportamiento oscilatorio del
péndulo, posiciondndolo alrededor de 14° en el tiempo de establecimiento.

El modelo determinado posee un porcentaje de aproximacion del 84,99 % respecto a los
datos medidos con un valor de MSE de 1,973 grados al cuadrado. La prediccién de la
estimacién dada por ident se muestra en la figura 4.6.

Debido a las aproximaciones usadas para derivar (2.3), el modelo matemético determinado
no iguala el comportamiento real del PAHM en todo su rango de operacién, lo que se
muestra en la figura 4.7 donde se compara la respuesta dada por la planta fisica contra la
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T T
——Prediccién Line
—PAHM Medida

18
Tiempo (s)

Figura 4.6: Prediccion del modelo de ident y la respuesta medida en la planta fisica, para una

entrada escalén.

respuesta del modelo ante una entrada manual. Se observa que el modelo sigue la tendencia

del comportamiento dinamico de la planta PAHM; no obstante, posee un error absoluto

promedio de 17,5177° con una diferencia maxima de 24,647°. Aun asi, el comportamiento

presentado por el modelo es esperado debido a que se estima bajo la aproximacion de

sen(f) ~ 6 para angulos pequenos, por lo que es esperado que la prediccién se desvie,
donde el error incrementa un 1% cada grado para dngulos mayores de 14°.
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Figura 4.7: Comparacién de la respuesta del modelo matematico con la PAHM real.
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4.3. Analisis de la RNAM sintética

Para probar la RNAM se hace uso del modelo lineal ideal con el fin comprobar si la red
puede simular su comportamiento. A este se le denominada RNAM sintética. La RNAM
sintética presenta un menor tiempo de entrenamiento debido a que la cantidad de datos
generados es menor que los datos recopilados de la PAHM fisica. Esto reduce el tiempo
de entrenamiento, y permite entonces aumentar el niimero de pruebas para determinar
valores 6ptimos de hiperparametros.

Los siguientes experimentos trabajan con errores calculados sobre los angulos normaliza-
dos segun la seccion 3.3.1, es decir, un valor de 1 equivale a 120°. Como la métrica MSE es
un promedio sobre una transformacion no lineal, los valores resultantes no pueden trans-
formarse a un equivalente en grados exacto. Obsérvese que MSE, al utilizar cuadrados
de valores menores a 1, se espera que produzca siempre valores menores a MAE para ca-
racterizar una misma diferencia. La métrica MAE desnormalizado si se puede interpretar
como la diferencia promedio en grados.

El conjunto total de datos utilizado para la RNAM sintética es de 3250 muestras, el cual
se separa en 2600 muestras para los datos de entrenamiento y 650 muestras para los datos
de validacion y prueba cada uno.

Se realiza una prueba base para observar si la red es capaz de asimilar la dinamica del
modelo, para lo cual se configura un entrenamiento con 1500 épocas, un tamano de lote
de uno y 32 dimensiones en el espacio de estados. Se utiliza la métrica MAE como funcién
de pérdida y se utiliza un intervalo de tiempo de dos segundos. El resultado obtenido
se muestra en la figura 4.8, el cual a pesar de tener sus diferencias, logra aprender la
tendencia general del comportamiento del modelo.

Modelo Lineal

35 - —— RNAM Sintética

30 A

25 A

20 4

Angulo (°)

10 4

T
0 20 40 60 80 100
Tiempo (ms)

Figura 4.8: Prediccién de la prueba base de la RNAM sintética.
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Es necesaria la optimizacién de hiperparametros para mejorar la respuesta obtenida. Para
ello, se evalian las métricas de la funcién de pérdida, entrenando con un tamano de lote
de 16, con 32 dimensiones en el espacio de estados y variando entre MSE y MAE. Para la
métrica MAE, la pérdida obtenida es de 0,0105, mientras que para el MSE es de 0,0004349.
La prediccién obtenida se aproxima a la curva del PAHM, tal como se muestra en la figura
4.9. La métrica MSE se caracteriza por castigar errores de gran magnitud, y ese efecto se
nota en la reduccién del error con respecto a la RNAM entrenada con la métrica MAE.

Los resultados obtenidos en la figura 4.9 ilustran la capacidad de la RNAM de simular
el comportamiento dinamico teérico del PAHM. Con la métrica ya definida como MSE,
se varfan los hiperparametros de la dimensién del espacio de estados y el tamano de
lote, cuyos resultados se resumen en la tabla 4.1. Se obtiene que el valor 6ptimo para la
dimensién del espacio de estados y el tamano de lote es de 32 y 16 respectivamente, donde
la prediccién obtenida por la RNAM, con la configuracién éptima se muestra en la figura
4.10, con un intervalo de tiempo mayor a los doce segundos.

Tabla 4.1: Pérdida de entrenamiento y validacion variando el tamano de lote y la di-
mension del espacio de estados. Los valores de pérdidas estan en unidades de
grados normalizados al cuadrado.

RNAM Sintética
Configuracién Resultados
Epocas Tamano de Dir.nensién de Pérdida MSE I.’érd.ifia de
lote espacio de estados validacién MSE
8 0,0006241 0,0009748
16 0,0005660 0,001037
16 32 0,00008957 0,0001185
64 0,0002765 0,001004
1500 128 0,000257 0,0002714
1 0,00834 0,02196
16 29 0,00008957 0,0001185
32 0,0001245 0,0001790
96 0,0001241 0,0001464

La prediccién dada en la figura 4.10 presenta un valor de MAE de 1,0408°. Atun asi, con el
fin de perfeccionar la respuesta de la RNAM sintética se realiza un preentrenamiento con
la métrica MAE. Dicha accion disminuye el valor del MAE en las predicciones a 0,3663°.
La prediccion dada por la RNAM sintética preentrenada se muestra en la figura 4.11 y
en la tabla 4.2 se resumen los valores de pérdida obtenidos con y sin preentrenamiento.

Ahora bien, con el fin de dar mayor capacidad de aprendizaje temporal, se anade una
segunda capa GRU. Esta se configura con los valores éptimos determinados anteriormente
y se realiza un preentrenamiento. En la figura 4.12 se muestran las predicciones resultantes
y en la tabla 4.3 se resumen los valores de pérdida obtenidos. E1 MAE de la prediccién
sin preentrenamiento es de 1,0667°, mientras que la red con preentrenamiento presenta
un error del 0,3223°.
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(a) Prediccién con métrica MAE.
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Figura 4.9: Predicciones dadas por la RNAM con el uso de diferentes métricas en la funcién

de pérdida.
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Figura 4.10: Prediccién de la RNAM sintética entrenada con una dimensién de espacio de
estados de la capa GRU de 32 y un tamano de lote de 16.
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Figura 4.11: Prediccién de la RNAM sintética con preentrenamiento.

Por 1ltimo, se realiza un segundo preentrenamiento del modelo de una capa GRU con
la métrica MSE en la funcién de pérdida, donde la prediccién presenta un error abso-
luto del 0,0621°. Dicho modelo resulta preferible ya que presenta el menor MAE en sus
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(b) Prediccién con dos capas GRU con preentrenamiento.

Figura 4.12: Predicciones dadas por la RNAM con el uso de dos capas GRU.
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Tabla 4.2: Pérdida de RNAM sintética evaluando preentrenamiento. Los valores para la
métrica MSE estan en unidades de grados normalizados al cuadrado, para la
métrica MAE estan en unidades de grados normalizado.

RNAM Sintética
Métricas Sin preentrenamiento | Con preentrenamiento
Pérdida MSE 0,0001146 -
Pérdida de validaciéon MSE 0,0001799 -
Pérdida MAE - 0,001176
Pérdida de validacién MAE - 0,001814

Tabla 4.3: Pérdida de RNAM sintética con dos capas GRU. Los valores para la métrica
MSE estan en unidades de grados normalizados al cuadrado, para la métrica
MAE estéan en unidades de grados normalizado.

RNAM Sintética con 2 capas GRU
Métricas Sin preentrenamiento | Con preentrenamiento
Pérdida MSE 0,00005247 -
Pérdida de validacion MSE 0,0001365 -
Pérdida MAE - 0,001965
Pérdida de validacién MAE - 0,0027106

predicciones. La predicciéon del modelo se muestra en la figura 4.13.
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Figura 4.13: Prediccién del modelo preentrenado por segunda vez.
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Por lo tanto, el preentrenamiento mejora la prediccién de la RNAM sintética tanto con
una o dos capas GRU. El uso de otra capa GRU incrementa la cantidad de parametros
a calcular y por ende, el tiempo de entrenamiento. No obstante, la reduccion en el error
es de 0,044° por lo que se puede prescindir de su implementacién. Ademds, con las pre-
dicciones obtenidas se determina que la RNAM sintética requiere de solo una capa GRU
para aprender el comportamiento dinamico de dicho modelo matematico lineal, donde el
preentrenamiento reduce mas el MAE en comparacion al uso de dos capas GRU.

4.4. Analisis de la RNAM real

Como se observa en la figura 4.7, el modelo lineal idealizado no comprende la totalidad del
comportamiento dinamico del PAHM, para lo cual se necesita una ecuacion mas compleja
que la presentada. Ahora bien, ya se analizdé que la RNAM sintética es capaz de simular
el comportamiento dindmico lineal del PAHM idealizado, por lo que ahora se analiza si
la RNAM tiene la capacidad de simular el comportamiento dinamico del PAHM real. A
esta red se le denomina RNAM real.

El conjunto de datos utilizado para la RNAM real contiene 279832 muestras, las cuales
se separan en 167899 muestras para el entrenamiento de la red, 55966 para el conjunto
de validacion y 55967 para el conjunto de prueba. No obstante, se grafica un intervalo
de tiempo de 50s de ejecucién con el fin de apreciar la respuesta de la RNAM real. Su
entrada se muestra en la figura 4.14.
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Figura 4.14: Senal de entrada para las predicciones de la RNAM real.
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A pesar de determinar anteriormente la dimensién del espacio de estados de la GRU y el
tamano de lote, se repite la seleccion de hiperparametros para el caso de datos provenientes
del PAHM real. Los resultados obtenidos se resumen en la tabla 4.4. De esta forma, se
confirma la configuracion 6ptima con un tamano de lote de 16 y un espacio de estados
de dimension de 32, observando los valores de pérdida tanto de entrenamiento como de
validacién. En la figura 4.15 se muestra la prediccién de la red con dicha configuracion,
donde el MAE de la prediccién es de 5,6776°.

Tabla 4.4: Pérdida de entrenamiento y validacion variando el tamano de lote y la dimen-
sion del espacio de estados para la RNAM real. Los valores estan en unidades
de grados normalizados al cuadrado.

RNAM Real
Configuracién Resultados
, Tamano de Dimension de Pérdida de
E Pérdida MSE
pocas lote espacio de estados eraida validacién MSE
16 32 0,0007967 0,0008837
64 0,002178 0,001737
16 0,0007967 0,0008837
32 0,0009579 0,0009934
1 2 ) )
pu0 65 3 0,000997 0,001029
128 0,0008253 0,001162
64 128 0,001699 0,001267
96 32 0,002034 0,001585
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Figura 4.15: Prediccién del modelo de la RNAM real entrenada con una dimensién de espacio
de estados de la capa GRU de 32 y un tamano de lote de 16.
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Seguidamente, el modelo se preentrena con el fin de mejorar los resultados en la prediccion
del comportamiento de la PAHM. La tabla 4.5 resume los resultados en cuanto a las
pérdidas obtenidas. La figura 4.16 muestra la predicciéon del modelo con preentrenamiento.
Gracias a ello, el valor del MAE disminuye a 3,9045°.

Tabla 4.5: Pérdida de RNAM real evaluando preentrenamiento. Los valores para la
métrica MSE estan en unidades de grados normalizados al cuadrado. Para
la métrica MAE las unidades son de grados normalizado.

RNAM Sintética con 2 capas GRU
Métricas Sin preentrenamiento | Con preentrenamiento
Pérdida MSE 0,0008198 -
Pérdida de validacién MSE 0,0009934 -
Pérdida MAE - 0,01363
Pérdida de validacién MAE - 0,01825
——— PAHM Real
601 —— RNAM Real
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Figura 4.16: Predicciéon del modelo con preentrenamiento de la RNAM real.

También se anade otra capa GRU en el modelo neuronal. Los resultados se muestran en
la tabla 4.6, donde se compara el modelo normal con el preentrenado. En la figura 4.17
se muestran las predicciones respectivas.

Se observa que, para el modelo sin preentrenamiento, la prediccion se desvia de la respuesta
real con un MAE de 10,3156°. Sin embargo, el modelo con preentrenamiento cumple su
funcién simulando el comportamiento dinamico del PAHM, disminuyendo el valor del
MAE a 1,0875°. A diferencia de la RNAM sintética, el uso de dos capas GRU con datos
reales de la PAHM si refleja cambios en cuanto a la prediccion, donde para la RNAM
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Figura 4.17: Predicciones dadas por la RNAM con el uso de dos capas GRU.
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Tabla 4.6: Pérdida de RNAM real con dos capas GRU evaluando preentrenamiento. Los
valores para la métrica MSE estan en unidades de grados normalizados al
cuadrado. Para la métrica MAE las unidades son de grados normalizado.

RNAM Sintética con 2 capas GRU
Meétricas Sin preentrenamiento | Con preentrenamiento
Pérdida MSE 0,001453 -
Pérdida de validacién MSE 0,001342 -
Pérdida MAE - 0,006929
Pérdida de validacién MAE - 0,01035

sintética mejora en MAE es de 0,0651°, mientras que en la RNAM real es de 2,817°.
Comparando la figura 4.15 con la figura 4.17(b) se observa cémo el uso de dos capas GRU
se ajusta mas al comportamiento dinamico del PAHM real.

De igual forma que en la seccion 4.3, se preentrena al mejor modelo optimizando al MSE,
en este caso el modelo con dos capas GRU. A pesar de tener las mejores pérdidas de
entrenamiento y validacion de 0,0001316 y 0,0006078 respectivamente, el valor del MAE
en la prediccién es de 1,3295°. El resultado de esa prediccion se muestra en la figura 4.18.

—— PAHM Real
601 ﬂ —— RNAM Real

20 ﬂ \

Angulo (°)

;i

0 500 1000 1500 2000 2500
Tiempo (ms)

Figura 4.18: Predicciéon de la RNAM real preentrenada por segunda vez.

Considerando el tiempo de entrenamiento y que el resultado del MAE aumenta con el
segundo preentrenamiento, se descarta. Por lo tanto, el modelo 6ptimo para simular el
comportamiento dindmico de la planta PAHM fisica es la RNAM con dos capas GRU con
preentrenamiento. A manera de resumen, en la tabla 4.7 se listan los errores obtenidos
con cada modelo, donde el modelo base corresponde al modelo entrenado con un tamano



4 Resultados y analisis

56

de lote de 16, con 32 dimensiones en el espacio de estados y métrica MSE.

Tabla 4.7: Errores absolutos medios de las predicciones por los modelos de RNAM.

RNAM Sintética | RNAM Real

Modelo base 1,0408° 5,6776°
Modelo base 0,3663° 3,9045°

con preentrenamiento

Modelo con
1,0667° 10,3156°
dos capas GRU

Modelo con preentrenamiento 0,3223° 1.2416°

y con dos capas GRU
Modelo con se.gundo 0.0621° 1.3205°

preentrenamiento

En cuanto a la pérdida de los modelos, se muestra en la figura 4.19 un ejemplo del proceso.

Estos modelos siguen una tendencia a disminuir en las primeras 100 épocas, mientras el

resto de épocas su valor estd en constante variacién y disminuye lentamente. Se observa

una cercania entre la curva de entrenamiento y la de validacion, lo que indica que no hay

sobreajuste en los modelos. Como ejemplo, se muestra la curva de pérdida de la RNAM

real con dos capas GRU con preentrenamiento. Cabe aclarar que las demas pérdidas tienen

comportamiento similar.
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Figura 4.19: Ejemplificacién de la pérdida MAE de los modelos.



Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

El presente trabajo propone el uso de redes neuronales artificiales para simular el com-
portamiento dindmico de un péndulo amortiguado a hélice (PAHM). Para ello, se acoplan
dos sistemas embebidos: un PSoC 5 LP y un NVIDIA Jetson TX2. Se desarrolla una red
neuronal artificial mimetizadora (RNAM) basada en el uso de capas GRU y una capa
densa para regresion en su salida. Se evalian dos escenarios que permiten cuantificar la
capacidad de aprendizaje del comportamiento dinamico del PAHM de un modelo lineal
idealizado, y de la planta real.

Para el comportamiento lineal idealizado, el mejor modelo encontrado presenta un MAE
de 0,0621° en la prediccion realizada. Para el comportamiento real, referido a la planta
fisica con sus perturbaciones, no linealidades, varianza en el tiempo e incertidumbre del
sensor de cuadratura, el mejor modelo encontrado presenta un MAE de 1,0875°.

De los resultados obtenidos se concluye que el preentrenamiento de la red es necesario,
ya que reduce el MAE en las predicciones del modelo. En cuanto a la cantidad de capas
GRU, para el escenario sintético es suficiente el modelado con una capa GRU, ya que el
uso de dos capas GRU incrementa el tiempo de entrenamiento para una reduccion del
MAE de 0,044° en comparaciéon al modelo con una capa GRU. Por otro lado, para el
escenario real, el uso de dos capas GRU proporciona una reduccion del error de 2,817°
comparado con el modelo de una capa GRU.

El modelo lineal empirico permite aproximar el comportamiento dinamico del PAHM
solo para angulos pequenos. Se verifica que para angulos mayores a 14° el error en las
predicciones aumenta, lo que limita la aproximacion del comportamiento del PAHM. Por
otro lado, el uso de la RNAM permite una aproximacién del comportamiento del PAHM
real en todo su espacio de operacién, lo cual es conveniente para el uso de este como un
simulador o gemelo digital del PAHM. Ademaés, a pesar del efecto de las no linealidades y
variaciones en el tiempo del PAHM, logra aprender ese comportamiento dinamico y dar
una respuesta aproximada.
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En cuanto al diseno del sistema completo, este logra acoplar los dos sistemas embebi-
dos, donde el sistema puede capturar los valores del sensor del angulo y pasar la entrada
al actuador con la frecuencia destinada de 50 Hz. También permite la simulacién del
comportamiento dindamico del PAHM. Una ventaja de la RNAM implementada es su in-
dependencia de la planta en particular, ya que solo con adquirir datos de plantas similares
se puede reutilizar el sistema de aprendizaje automatico sin mayor intervencion.

5.2. Recomendaciones

Se recomienda pasar las funciones de seguridad de la Jetson TX2 al PSOC 5 LP. Esto por
dos motivos: para dedicar el uso de la Jetson TX2 a la recoleccién de datos y eventualmente
al sistema de control, y para asegurar la reaccion en caso de una emergencia. En estos
momentos el valor de dngulo debe ser procesado por el PSoC y transmitido a la Jetson
TX2, se procesa el dato y responde con el valor PWM para detener la planta, el cual tiene
que ser transmitido. No obstante, esto conlleva tiempo y riesgos potenciales que pueden
evitarse al tener dichas funciones en el PSoC.

Se recomienda ademas, hacer una exploracion mas exhaustiva del espacio hiperparamétri-
co, para evaluar potenciales mejores modelos, aplicables a plantas méas complejas que el
PAHM.

5.3. Trabajos a futuro

Como trabajo a futuro del proyecto se encuentra el desarrollo del controlador basado en
aprendizaje reforzado, para el cual se desarrolla la red neuronal artificial mimetizadora
debido a factores de seguridad y velocidad de los entrenamientos. Ademas, se debe hacer
la realimentacién de la RNAM con el PAHM, de forma que esta pueda actualizar los pesos
tras observar perturbaciones que no son observables por el entorno simulado.
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Apéndice A

Obtencién modelo empirico en
Matlab

La planta sintética consiste en realizar un modelo matematico lineal, cuya ecuacién va a
tener la misma forma que (2.3). Para ello, se procede a identificar y estimar el modelo con
la herramienta ident de Matlab, que permite derivar modelos de funcién de transferencia.
Primeramente, se importan los datos a Matlab y se crea un objeto con “iddata” llamado
PAHM, donde se especifica su entrada, salida y el tiempo de muestreo. En el espacio de
trabajo de Matlab se ejecuta la orden de ident, donde se abre una ventana, se selecciona
Import data/Data object para importar los datos a la herramienta, tal como se observa en
la Fig. A.3 de color rojo. Seguido de ello, sale otra ventana la cual se llena con los datos
del objeto creado, como se observa en la figura A.1.

Data Format for Signals

IDDATA or IDFRD/FRD »

Workspace Variable

Object: PAHM

T}.'pe_' IDDATA
(Time Domain)

Data Information
Data name: CAHM
Starting time: 0

Sample fime: 0.02

Reset

Figura A.1l: Ventana para importar datos al ident.
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Tras importar el objeto, se procede a dividir los datos en dos partes, seleccionando “<—
Preprocess/select range” como se muestra en la figura A.3 de color amarillo. De igual
forma, en la figura 3.9 se observa la particiéon de datos realizada para el modelo.

Una vez realizado esto, se estima el modelo en “Estimate — /Transfer Functions Models”,
el cual da una funcién de transferencia. Se busca una funciéon de transferencia que posea
dos polos conjugados y una ganancia, por lo que se le indica, como se puede observar en
la figura A.2. La funcién obtenida se puede exportar al espacio de trabajo de Matlab y
de esta forma visualizarla, al igual que se puede hacer la conversién a espacio de estados,
obteniendo los valores de las matrices A, B, C y D.

Model name: PAHM &

Number of poles: |2

Number of zeros: |0
® Continuous-time () Discrete-time (Ts = 0.02) Feedthrough

} 1/0 Delay

} Estimation Options

Estimate Close Help

Figura A.2: Ventana para la obtencion de la funcién de transferencia del ident.

I Import data w I Import models ~
I Operations '
<- Preprocess b
Working Data
Estimate —= ~
Data Views Model Views
To To

Time plot Workspace || LTI Viewer Mode! output Transient resp
Data spectra Model resids Frequency resg

FTENELE) T ]” l Zeros and poles
Noise spectrum

U Validation Data

Status line is here.

Figura A.3: Ventana correspondiente a la herramienta ident. De color rojo se encuentra la
opcién para importar los datos, en amarillo, para seleccionar el rango de datos
de estimacién y de validaciéon y por tltimo, en verde se muestra la opcién para
estimar el modelo mediante una funcién de transferencia.



Apéndice B

Espacio de estados de la PAHM

Tomando como punto de partida a (2.3), esta ecuacién se manipula matematicamente
quedando como:

O(s)(s* + 2Cw,s + w?) = KV (s) (B.1)

donde se aplica la propiedad distributiva de la multiplicacion y la transformada inversa
Laplace, obteniendo:

(1) 4 2Cw,f(t) + w20(t) = KV (t) (B.2)

Para representarla en variables de estado, use deben definir las siguientes variables de
estado:

1(t) = 6(¢) (B-3)
oo(t) = @1(t) = 6(t) (B.4)
x3(t) = @2(t) = Q(t) (B.5)

De igual forma, se definen las ecuaciones diferenciales de primer orden:

1(t) = 2a(1) (B.6)

To(t) = —2Cwnms(t) — wiz () + KV (t) (B.7)

Teniendo las variables de estado y las ecuaciones diferenciales definidas se obtiene el
espacio de estados correspondiente a la PAHM:

65



B Espacio de estados de la PAHM 66
vl = [ ot 0]+ ] v ®9

Su salida corresponde a:
y(t)=[1 0] { ;gﬂ (B.9)



Apéndice C

Resultados adicionales de la RNAM

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos con otros valores de tamano de lote
y dimensién del espacio de estados de la GRU que ayudaron a determinar los valores
optimos.

C.1. RNAM sintética

Primeramente, se expone la RNAM sintética donde se varia la dimension del espacio
de estados de la GRU y se utiliza un tamano de lote de 16. Para ello, se presentan
las configuraciones con dimensién del espacio de estados de 8 y 64. La RNAM con una
dimensiéon del espacio de estados de 8 presenta un MAE de 3,2411° en sus predicciones,
cuya prediccion se muestra en la figura C.1. La RNAM con dimension del espacio de
estados de 64 presenta un MAE de 3,3110° y su prediccion se muestra en la figura C.2.

No obstante, en la figura C.1 y C.2 se observa que la prediccién no se ajusta al comporta-
miento dado por el modelo matematico de la PAHM. Esto implica que se requiere de una
mayor cantidad de épocas para poder ajustar al modelo o un mayor tamano del espacio
de estados de la GRU o tamano de lote. Ahora bien, se mantiene la dimension del estado
en 32 y se varia el valor del tamano de lote, donde se presentan las configuraciones con
valores de 32 y 96. La configuracién con tamano de lote de 32 presenta un MAE 3,2766° y
el tamano de lote de 96 presenta un MAE de 2,4161°. Se observa que mejora la prediccién,
alin mas en el caso de utilizar un tamano de lote de 96.

C.2. RNAM real

En cuanto a la RNAM real se presentan dos configuraciones. Una con dimensién del
espacio de estados de 32 y un tamano de lote de 96, la cual presenta un MAE de 10,5003°.
Dicha prediccion se muestra en la figura C.5.
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Figura C.1: Prediccion de la RNAM sintética entrenada con dimensién del espacio de estados

Angulo (°)

de 8 y tamano de lote de 16.
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Figura C.2: Prediccién de la RNAM sintética entrenada con dimensién del espacio de estados

de 64 y un tamano de lote de 16.

La otra configuracion posee un tamano de lote de 16 y una dimensién del espacio de
estados de 64. Este presenta un error de 10,69°. La prediccion obtenida se muestra en la

figura C.6.
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Figura C.3: Prediccién de la RNAM sintética entrenada con dimensién del espacio de estado
de 32 y un tamano de lote de 32.
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Figura C.4: Prediccién de la RNAM sintética entrenada con dimensién del espacio de estado
de 32 y un tamano de lote de 96.
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Figura C.5: Prediccién de la RNAM real entrenada con dimensién del espacio de estado de 32
y un tamano de lote de 96.
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Figura C.6: Prediccién de la RNAM real entrenada con dimensién del espacio de estado de 64
y un tamano de lote de 16.
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