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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo contribuir al uso de
técnicas de Computacion Inteligente para la
obtencion, en este caso, de un modelo perfectamente
funcional de un sistema MIMO (Multi-Input Multi-
Output) de tipo Twin-Rotor. Dicho sistema presenta
en determinados puntos de trabajo un elevado grado
de no linealidad debido a las caracteristicas
intrinsecas del mismo, donde sus dos entradas y sus
dos salidas quedan fuertemente acopladas, poniendo
en compromiso sus condiciones de estabilidad, ante
estrategias de control tradicionales. Este sistema
consta de un rotor superior y otro lateral de cola,
que controlan el Pitch y el Yaw respectivamente. El
modelo neuronal NARX obtenido se presenta como
una caja negra (“Black-Box”) que reproduce de
forma aproximada la dinamica del funcionamiento
del sistema, manteniendo los comportamientos no
lineales mas generales, tal y como lo demuestran los
resultados presentados.

Palabras Clave: red neuronal NARX, sistema
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1 INTRODUCCION

Los sistemas de control se disefian con una
configuracion cuyo objetivo es obtener un
comportamiento deseado en un proceso especifico.
Los mas wusados actualmente son los PID
(Proporcional-Integral-Derivativo) por su bajo coste,
simplicidad y eficiencia. Sin embargo, esta tarea se
vuelve mas compleja cuando dicho proceso o sistema
a controlar tiene un grado de no linealidad muy
elevado y/o cuando no se conoce el modelo de dicho
sistema con exactitud.

Esta no linealidad es producida por las caracteristicas
dindmicas reales que puede reunir un sistema, es
decir, que no es posible plantear soluciones
linealizadas de igual modo para cada uno de los
puntos de operacion. Estos sistemas suelen tener mas

de una entrada y salida en sus modelos reales,
acopladas entre ellas, y cuyas inferencias pueden
llegar a inestabilizar el sistema si no se conocen de
forma adecuada, lo que hace que la obtencion de un
modelo aproximado sea aiin mas dificil y costoso.

Por ello, cada vez mas empresas y compaiiias hacen
uso de aquellas técnicas de computacion inteligente.
Estas técnicas, tales como pueden ser las redes
neuronales, algoritmos genéticos, métodos de toma
de decisiones, o l6gica borrosa, permiten entre otras
cosas adaptarse a esas no linealidades en esquemas
multivariables, obteniendo un modelo que facilite
posteriormente la seleccion de una estrategia de
control adecuada.

1.1  ESTUDIOS E
EXISTENTES

INVESTIGACIONES

En los ultimos afos, se ha producido un aumento en
el uso de las técnicas inteligentes, con objetivos muy
variados como su aplicacion en modelado, control o
Big Data. Por ejemplo, en [1] se utilizan redes
neuronales para algo tan actual como es el modelado
de imanes superconductores, necesarios para la
construccion de reactores de fusion de tipo Tokamak,
ahorrando de esa forma mucho tiempo y dinero en
obtencion de dichos modelos.

En [2] hacen uso de redes neuronales para obtener
evaluaciones de las curvas de energia de turbinas de
forma mas exacta. Debido a la relacion no lineal que
existe entre la energia de salida y sus principales
parametros obtuvieron buenos resultados en el
modelado de dichas curvas energéticas, reduciendo
considerable-mente el error producido, tanto
absoluto, como aleatorio en comparacién con los
métodos convencionales.

Incluso en [3] utilizan redes neuronales para el
modelado directo del proceso de separacion liquido-
liquido. En dicho trabajo obtuvieron unos resultados
muy superiores a los métodos tradicionales por
escalas de polaridad, donde su utilidad se ve reducida
debido al manejo de grandes cantidades de datos.
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En lo concerniente a las aplicaciones en aerondutica,
desde hace tiempo se ha podido ver el futuro que
tendrian las técnicas del area de la inteligencia
computacional. Un ejemplo de estas soluciones
presentadas en este tipo de aplicaciones es la ofrecida
en un enfoque global por [4] o de modo mas concreto
por [5], donde realizan un disefio del tamafo de un
helicoptero mediante la obtencion de una red
neuronal optimizada para tal fin con algoritmos
genéticos. Mas actualmente se pueden encontrar
trabajos que hibridan varias de estas técnicas, como
los presentados por Sierra y Santos [6, 7].

Mas especificamente, teniendo en cuenta el sistema
estudiado en el presente trabajo, se han realizado
estudios previos en los que se pueden encontrar el
uso de redes neuronales para realizar modelos de
controladores para el propio Twin-Rotor, como
puede ser el de Rahideh y Bajodah [8] o el de
Khakshour y Khanesar [9] donde ademéds Ia
estructura de la red neuronal incluye un componente
de logica borrosa.
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Figura 1: Maqueta Twin-Rotor

En otros trabajos se han tratado de disefiar
observadores mediante redes neuronales para
reproducir la dindmica del Twin-Rotor, como
llevaron a cabo Shaik y Purwar [10].

A continuacion se estructura el trabajo presentado
explicando primero la metodologia basica con que se
va a desarrollar el modelo respecto a las especifica-
ciones técnicas del Twin-Rotor. Posteriormente, se
desarrollara paso a paso dicha metodologia
mostrando las entradas extraidas para el entrena-
miento de las redes y ejemplos de la estructura de las
mismas. Por ultimo, se comentardn los resultados
finales, sus razones y comparativas, terminando con
un apartado de conclusion que resume tanto el
trabajo realizado como los futuros proyectos que se
esperan desarrollar.

2  METODOLOGIA

La metodologia aplicada requiere de una seleccion
del tipo de red mas viable para su uso en sistemas

con inestabilidades y no linealidades tan altas. En
este caso, se presenta el tipo de red NarX (Nonlinear-
AutoRegressive network with eXogenous inputs)
como aquella capaz de obtener dicha dinamica de la
forma mas eficiente. Esto es posible debido a su
configuracion feedforward que describe de forma
discreta el sistema no lineal haciendo uso de entradas
y salidas anteriores en funcion del numero de
retardos configurados en la red. Para el desarrollo del
mencionado estudio se ha utilizado la toolbox de
MATLAB ® (version R2012b), denominada Neural
Networks.

Esta y otras razones de su uso vienen detalladas en la
revision de Hong y Mitchell [11] donde comparan
varios métodos para la identificacion de este tipo de
sistemas. Algunos estudios como el de Sahoo y Dash
[12], donde estudian la utilizacion de este tipo de
redes en la identificacion de sistemas dindmicos no
lineales.

El primer paso en todo proceso de entrenamiento de
redes neuronales es obtener una cantidad relevante de
datos de entrada y salida obtenidos del sistema, de
forma que abarquen un rango de la dinamica del
mismo lo suficientemente amplio como para cubrir
gran parte de su comportamiento dinamico, siempre
teniendo en cuenta el rango de funcionamiento. En
nuestro caso, Twin Rotor de Feedback, este rango
varia entre -2.5/2.5 voltios a la entrada.

Después de obtener dichos datos, se deben disefiar
una serie de configuraciones de la red neuronal a
estudiar, de forma que se pueda obtener aquella con
una buena adaptacion, capacidad de prediccion a un
horizonte determinado y menor coste computacional.
En esta configuracion entra tanto la seleccion del
numero de neuronas de la capa oculta como el
numero de retados aplicados a las entradas y a las
salidas.

Una vez que se ha decidido cudl es el rango del
nimero de retardos y niumero de neuronas posibles,
se realizard un entrenamiento serie-paralelo a cada
una de esas posibles configuraciones. Tras dicho
entrenamiento se realizardn las correspondientes
validaciones con nuevos datos, para comprobar que
la red neuronal ha aprendido correctamente la
dinamica del sistema, llevando a cabo dicho estudio
mediante la comparacion del error medio en cada
validacion.

Tras haber comparado los errores medios en las
validaciones de todas las posibles configuraciones, se
obtendrd un conjunto de posibles redes con
comportamiento  apropiado. Este conjunto se
seleccionara de las redes que hayan dado mejores
resultados, menores errores, en las diferentes
comparaciones a realizar en el proceso de validacion.
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Por tanto, el ultimo paso seria realizar una prueba de
prediccion con unos datos distintos a los de
entrenamiento y validacion, con un horizonte de
prediccion definido.

Siguiendo este proceso, se obtiene un modelo
neuronal equivalente al modelo real no lineal que
matematicamente es desconocido, pudiéndose aplicar
después para obtener un control de ese sistema de
forma mas rapida y sencilla.

3 OBTENCION DEL MODELO
NEURONAL

La red neuronal se compone de una o varias capas,
cada una con un nimero de neuronas a estudiar, las
cuales interconectan las entradas y salidas de la red.
Por cada conexion existe un valor asignado o peso
que es modificado cada iteracion durante el
entrenamiento. De igual modo se establece una serie
de condiciones de parada, segun las cuales una vez
alcanzados unos resultados aceptables o si el error es
muy grande y se detecta que no mejora, el
entrenamiento se detiene.

Este tipo de redes han resultado ser las que mejor
comportamiento han mostrado para tratar, tanto con
sistema no lineales, como lineales multi-entrada y
salida. Para conseguir los mejores resultados se
deben seguir unas pautas:

Paso 1: Preparacion de los datos de entrenamiento. A
partir del sistema objeto de estudio, se extraen una
bateria de entradas y sus correspondientes salidas.

Para ello, primero se estudia el rango de
funcionamiento de dicho sistema, comprobando qué
valores maximos y minimos admite antes de
desestabilizarse.

El Twin-Rotor dispone de sus valores de Pitch y Yaw
introducidos en radianes, convirtiendo posterior-
mente las sefiales de control equivalentes en voltios,
donde su rango va desde -2.5 a 2.5 voltios, lo que
equivale a un rango de 1.67 a -0.87 radianes en el
Pitch y 4.5 a -4.5 radianes en el Yaw. El Pitch tiene
un rango menor debido a que el sistema se hace
menos controlable en posiciones tan alejadas de su
punto de reposo inicial, el cual muestra una minima
inclinaciéon del Twin-Rotor.

Los datos extraidos para su entrenamiento se toman
teniendo en cuenta que varie entre todos los limites
posibles para tratar de obtener la dinamica completa.
Dicha sefal viene dada por las siguientes entradas y
sus respectivas salidas:
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Figura 2: Sefiales I/O de entrenamiento

También se obtienen otras entradas y salidas
aleatorias dentro de los limites de funcionamiento
para validar cada configuracion en el siguiente paso.

Por supuesto, los picos de mas de 2.5 o -2.5 voltios
no son tenidos en cuenta y por tanto son limitados
antes de introducirlos al modelo mediante un
saturador. Esta seflal serda la wusada en el
entrenamiento del siguiente paso.

Paso 2: Entrenamiento y validaciones para cada
configuracion. Con los datos de entrenamiento
obtenidos, se define la cantidad de posibles
configuraciones para el modelo neuronal. Se
establece un nimero minimo de neuronas (6) y un
maximo (30), con un paso minimo para que exista
una diferencia palpable (6:2:30).

A su vez, se definen los retardos minimos a entrada y
salida asi como sus maximos. Se establece un
maximo de 5 retardos en entrada y salida, y un
minimo de 1 ya que se considera que al menos un
retardo debe ser introducido.

La estructura del funcionamiento de los retardos
viene dada por el siguiente esquema ejemplo en el
que existen 10 neuronas, 3 retardos en la entrada y 5
en el target:
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Figura 3: Esquema ejemplo red con retardos en LA

‘ HIDDEM LAYER NEURONS (x10) |

Este disefio se da debido a que en un principio las
pruebas se realizan con un modelo de red neuronal en
lazo abierto, ya que en lazo cerrado nunca va a dar
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mejores resultados que su equivalente en lazo
abierto, por lo que primero se selecciona la
configuracion en lazo abierto y luego se podra
proceder a hacer pruebas con la misma configuracion
en lazo cerrado. Esto es asi debido a que en lazo
cerrado, la red no solo tiene que tratar de adecuarse a
la dinamica del sistema si no que al ser realimentadas
sus estimaciones también tiene que adecuarse al error
que su prediccion produce, la cual no es la mayoria
de los casos constante.

Por tanto, se entrenaran todas las posibles
configuraciones, un total de 108 posibilidades, con
10000 iteraciones por entrenamiento cada una. El
entrenamiento usa la funciébn por defecto de
Levenberg-Marquardt, que es de los mas usados
cuando se trata de sistemas no lineales y se realizara
10 veces por cada posibilidad para tratar de cubrir
todos los optimos posibles donde pueden terminar
dichas redes.

Tras ser entrenadas cada configuracion se valida 3
veces con seflales distintas a la de entrenamiento y
entre si, incluyendo en una de ellas una perturbacion
para comprobar que la red no se ha sobreentrenado,
obteniendo el error medio cuadrético en cada caso.

Paso 3: Prediccion con las redes obtenidas. Se
compara a continuacién todos los errores de cada
validaciéon para cada configuracion y se guardan
aquellas configuraciones con menor error para cada
validacion.

Se observan dos posible redes optimas, por lo que la
ultima prueba que deben pasar sera una prediccion a
un horizonte determinado H=10. Se utiliza una nueva
sefial de nuevo distinta a las anteriormente usadas
para que sirva como una prediccion valida.

Para ello, se requiere de un algoritmo que permita
guardar por columnas los valores predichos desde 1 a
10, desplazando el puntero desde el que se comienza
a predecir de 1 en 1. De esta forma, se tiene la sefial
para cada horizonte de prediccion menos los valores
del niimero de retardos mas dicho horizonte. Es
decir, si la red tiene 4 retardos y en ese instante
predice el octavo valor, la sefial de la octava columna
guardada tendra los valores de la sefial completa
menos 12.

Paso 4: Comprobacion de lazo abierto a lazo cerrado.
Cuando se decide cual es la red que mejor predice o
que menos se degrada con cada prediccion, se realiza
una ultima prueba con esa configuracion para
dilucidar qué estructura entre lazo abierto y lazo
cerrado de esa red es la que muestra un
comportamiento optimizado.

Como ya se tienen los resultados en lazo abierto, se
realizan pruebas usando distintas posibilidades de esa
misma configuracion de red pero en lazo cerrado.

La primera es con la funcion de Levenberg-
Marquardt convirtiendo de forma directa la red
entrenada en lazo abierto a lazo cerrado. La siguiente
seria igual pero con la funcién Backpropagation con
regularizacién por redes bayesianas, ya que suele
funcionar mejor en los casos en los que la red esta en
lazo cerrado. Para la tercera y cuarta, se crean nuevas
redes con la misma configuracion pero directamente
en bucle cerrado y las respectivas funciones
indicadas para cada una.

A continuacion, se entrena cada posibilidad de la
misma forma que se hizo a su homologa en lazo
abierto. Una vez entrenadas, se realiza de nuevo la
prueba de prediccion para cada una de ellas de la
misma forma que en bucle abierto pero teniendo en
cuenta que el funcionamiento en lazo cerrado (LC)
varia respecto del de lazo abierto, como se observa
en la figura 5, equivalente al anterior esquema en
lazo abierto:

Valores de x 8 : g
(x1,%2,x3 al inicio) - @
] 2 P
[10%3 double] E Salida de
] : © la red (Y)
® = @
=
Valores de la salida @ g (o]
[EL,12,3,14,45 de V) 0 ) |z 1105 double]
o 5
o] H

Figura 4: Esquema ejemplo red con retardos en LC

Esto muestra que en vez de introducir valores reales
de salida como entradas, realimenta aquellos valores
predichos por la red, por lo que se debe tener en
cuenta para el algoritmo de prediccion.

4 MODELO NEURONAL
PROPUESTO Y ESQUEMAS

Como se ha mencionado, del entrenamiento y
validacion de todas las posibles configuraciones se
extraen aquellos errores medios cuadraticos (MSE)
mas pequeios para cada validacion. En este caso,
dichos wvalores corresponden a las siguientes
configuraciones con N siendo el nimero de neuronas,
Re los retardos a la entrada y Rt los retardos en el
target:
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Tabla 1: Menores MSE obtenidos de validaciones.

Menores MSE | Configuracion
Error1 | 1.1433e-07 N: 16, Re:3, Rt: 4
Error2 | 1.2419e-06 | N:6,Re:4,Rt: 4
Error3 8.7979e-08 N: 16, Re: 3,Rt: 4

En la prueba realizada para la prediccion a un
horizonte, se comparan los resultados entre ambas
posibilidades, para unos horizontes de H=2, H=4,
H=8 y H=10:
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Figura 5: Comparacion con H=2, Pitch
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Figura 6: Comparacion con H=8, Pitch
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Figura 7: Comparacion con H=10, Pitch

Se observa una degradacion mayor en la prediccion
de la configuracion con 6 neuronas y 4 retardos a la
entrada y en el target, por lo que se decide que el
mejor modelo a usar serd el de 16 neuronas, 3
retardos a la entrada y 4 en el target. No constituyen
una gran cantidad de gasto computacional porque su

numero de conexiones no es alto, por lo que ademas
es un valor afadido.

El dltimo paso de comparar la prediccién de esa
configuracion elegida en lazo cerrado se divide en
cuatro tipos de posibilidades como se ha comentado.
Se prueba la configuracion en lazo cerrado
convirtiendo de forma directa desde lazo abierto y
entrenada con Levenberg-Marquadt (L-M) y otra con
la funcién Backpropagation con regularizacion por
redes bayesianas (B-R) y después creando una nueva
red con esa misma configuracion y entrenandolas de
igual forma a la de lazo abierto.

A continuacién se compara la prediccion con H=2 de
lazo cerrado en los cuatro casos de entrenamiento en
lazo cerrado con la de lazo abierto:
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Figura 8: Comparacion con H=2, Yaw en LA
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Figura 9: Comparaciones con H=2, Yaw en LC

La prediccion incluso solo con H=2 en lazo cerrado
con cualquiera de la posibles opciones es mucho peor
que los resultados en lazo abierto. Esto se debe entre
otras cosas a que a la hora de entrenar la red en lazo
cerrado, esta no solo debe tratar de adaptarse a la
dindmica del sistema si no al propio error
realimentado producido por los valores predichos de
la red, por lo que aumenta su gasto computacional
hasta alcanzar unas respuestas aceptables.

5 CONCLUSION

En este trabajo se ha propuesto el uso de redes
neuronales para el modelado de sistemas MIMO
altamente no lineales. Los resultados presentados son
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de un prototipo de modelo ain por probar en un
entorno real aplicable. La dificultad del modelado
gracias a este método se ve enormemente reducida,
con lo que se ahorraria en tiempo, que en muchos
casos equivale a un mayor coste.

La metodologia seguida es de las mas usadas cuando
se trata de este tipo de técnicas, aunque en muchos
casos se puede variar obteniendo igualmente
resultados satisfactorios. No es imprescindible
conocer el funcionamiento interno de una red
neuronal pero desde luego ayuda conocer como
puede variar y porqué tras distintos entrenamientos
puede llegar a una u otra solucion satisfactoria, sea o
no la que se considera como 6ptima global.

El siguiente paso sera realizar un control adaptativo
para este modelo mediante un algoritmo que utiliza
un conjunto de técnicas inteligentes, como algoritmos
genéticos para obtener las mejores acciones de
control y logica difusa para la seleccion de aquella
que mas convenga segin el instante en el que se
encuentre el sistema. Comprobando su total
funcionamiento en una maqueta real de Twin-Rotor
de la empresa Feedback.
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