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Resumen: Las redes neuronales artificiales ofrecen un enorme potencial que viene siendo muy
bien aprovechado en el disefio de controladores de manipuladores robdticos y otras muchas
aplicaciones. Sin embargo, persisten ain muchas dudas referidas a las arquitecturas y técnicas
de entrenamiento que son mas adecuados para obtener la mejor respuesta de estos modelos. En
este trabajo se pone énfasis en la conveniencia de incorporar conocimiento sobre el problema
tratado, como criterio central en la seleccion de los modelos neuronales mas apropiados en cada
caso. Se presentan luego los resultados obtenidos al evaluar redes simples destinadas a
representar la dinamica directa e inversa de un dispositivo.
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1. INTRODUCCION

Las unidades de control modernas son sistemas
computacionales en los que el software viene
adquiriendo cada vez mayor preponderancia, en muchos
casos tomando la forma de sistemas embebidos.
Paralelamente, se asiste a una creciente complejidad de
los sistemas a controlar y cada vez mayores exigencias
de autonomia y adaptabilidad. Esto es asi en todos los
campos de aplicacion, y lo es muy especialmente en el
caso de la robotica, donde se comprueba un proceso de
gran difusion de manipuladores en aplicaciones
industriales y de precision.

Todos estos factores han llevado a replantear las técnicas
de control tradicionales y al desarrollo de otras nuevas,
que pueden enmarcarse dentro del llamado control
inteligente. En este campo, se pueden citar los sistemas
expertos, el control borroso, el control basado en
algoritmos genéticos, las redes neuronales y diversas
combinaciones entre ellos.

Concentrando la atencion en las redes neuronales
artificiales, es necesario sefialar que son dos los aspectos
que justifican el gran interés que despiertan en las
aplicaciones de control. El primero se refiere a su
aptitud para aproximar funciones altamente no lineales,

lo que permite modelar sistemas complejos y construir
controladores para los mismos El segundo es su
capacidad de aprendizaje, lo que hace posible alcanzar
un elevado grado de autonomia.

Al considerarse el primer aspecto, ha sido demostrado
que toda red que disponga de por lo menos una capa
oculta y contenga en ella una adecuada cantidad de
unidades convenientemente entrenadas, adquirird el
caracter de aproximador universal. Esto es, serd capaz de
reproducir cualquier funcidon continua y no lineal, que
pueda estar definida en cierto hiperespacio, y asi permitir
la implementacion de controladores capaces de operar
sobre sistemas en principio desconocidos.

Con respecto al segundo aspecto, se debe observar
que las redes neuronales artificiales son sistemas
masivamente paralelos que materializan su capacidad
de aprendizaje a través de la modificacion de los
pesos de interconexion entre sus neuronas. Mas aun,
existe la posibilidad de alterar en forma dinamica la
topologia de una red, es decir, su nimero de capas, la
cantidad de neuronas en cada capa o la manera como
éstas son interconectadas, lo que ofrece otras formas
menos convencionales de aprendizaje. Cualquiera sea
el caso, las redes pueden adecuar dindmicamente su



desempefio para responder a cambios en el sistema o su
entorno a lo largo del tiempo, sin mayor informacion que
la obtenida de su experiencia con el proceso.

En este trabajo se hace una breve referencia a los
aspectos que deben ser considerados al seleccionar e
implementar modelos neuronales, para luego concentrar
la atencion en los resultados obtenidos al representar la
dindmica directa e inversa de un dispositivo a través de
modelos simples. Para ello, se pone énfasis en la
conveniencia de incorporar el conocimiento sobre el
problema tratado como criterio central en la seleccion de
los modelos neuronales mas apropiados en cada caso.

2. MODELOS NEURONALES

Los buenos desempefios que exhiben las redes
neuronales en aplicaciones de control deben ser
contrastados con sus debilidades. En su mayoria, estas
ultimas estan referidas a aspectos particulares de su
concepcion 'y entrenamiento, donde se presentan
multiples posibilidades y se carece de recomendaciones
definitivas que permitan seleccionar la arquitectura y
métodos mas convenientes para resolver cada caso. Los
aspectos que deben considerarse son los siguientes:

2.1. Seleccion de la Arquitectura de la red

Se refiere al nimero mas conveniente de capas ocultas,
numero de neuronas y la conectividad entre ellas. Segin
Kolgomorov, una unica capa oculta con un minimo
numero de neuronas permite identificar cualquier

funcion continua (Valishevsky,1998). Sin embargo otros
autores, tales como Hertz recomendaron la utilizacion de
dos capas ocultas, como minimo, para alcanzar
determinado nivel de precision (Hertz,1994). Notese que
el sobredimensionamiento de una red puede favorecer el
proceso de aprendizaje y también resentir su capacidad
de generalizacion.

2.2. Funciones de activacion

Si bien la funcion de activacion mas utilizada es la
sigmoidal, en algunos casos es mas conveniente la
tangente hiperbdlica o la funcion lineal. Pham ha
comprobado la conveniencia de utilizar una u otras, o aun
una combinacion de ellas (hibridas), segtin sea el grado de
no linealidad de la funcion representada (Pham, 1997).

2.3. Definicion de pesos iniciales

Tradicionalmente, se asignan valores aleatorios a los
pesos de una red para iniciar el proceso de
entrenamiento, aunque son numerosos los autores que
han demostrado su inconveniencia, tal como lo hicieron
Nguyen y Widrow (Nguyen, 1990). En efecto, iniciar el
proceso de entrenamiento con valores aleatorios en los
pesos puede conducir a una situacion en la que
numerosas neuronas contribuyan muy poco al
desempeiio de la red, y su actualizacion durante el
proceso de entrenamiento sea inutil. Mas atn, esta
asignacion no permite asegurar que se dispondra de un
numero suficiente de unidades para representar una
funcion en todo su dominio de utilizacion.

2.4. Proceso de entrenamiento

Es indudable que el método de Backpropagation
presentado por Rumelhart se convirtié en un clésico, al
estimular una verdadera revolucion en el campo de las
redes neuronales (Rumelhart, 1986). Sin embargo, es
necesario destacar que este algoritmo presenta puntos
débiles muy importantes, como son una muy lenta
convergencia y la posibilidad de quedar atrapado en los
minimos locales de la funcién error. Para superar estas
dificultades se han propuesto diversas variantes, como
son el método Rprop (Riedmiller, 1993), BPVS y ABP
(Plagianakos, 2002) o el denominado Quasi-Newton
(Beigi and Li, 1990), que conduce a procesos de
entrenamiento mas rapidos y seguros.

3. EL PROBLEMA Y SUS SOLUCIONES

Se ha llegado asi a establecer, en forma resumida, la
conveniencia de emplear redes neuronales en la
implementacién de unidades de control modernas. Al
mismo tiempo, se reconoce que la adecuada
implementacion de tales redes requiere de la precisa
definicion de numerosos parametros y para esta tarea no
parece disponerse de criterios que puedan considerarse
definitivos. Estas dos ideas centrales, en buena medida
contrapuestas, son destacadas por la literatura
especializada y arrojan ciertas dudas sobre las ventajas
de la aplicacion de estos modelos conexionistas. Queda
asi planteado un problema que, para su esclarecimiento,
requiere hacer algunas importantes distinciones:

a) Las redes neuronales artificiales tienen dos
aplicaciones principales, que son la identificacion de
patrones y la representacion de funciones. Se trata de
problemas muy diferentes, aunque en ambos casos se
emplean modelos neuronales que son muchas veces del
mismo tipo. Sin embargo, las experiencias en uno de
estos campos no pueden ser trasladadas al otro y esto no
siempre es advertido.

b) Aun dentro del mismo campo de la representacion
de funciones se presentan dos casos que son
esencialmente distintos, como es el de representar
fendmenos absolutamente desconocidos y el de modelar
sistemas que responden a principios fisicos claramente
establecidos. En el primer caso se trata de verdaderos
modelos de cajas negras, solo expresables a través de sus
relaciones de entrada-salida, mientras que el segundo
debe ser reconocido como un problema de identificacién
de parametros.

Como ya fue anticipado, Kolgomorov, Herz y otros
muchos investigadores  procuraron definir las
condiciones minimas que debia cumplir una red neuronal
para ser capaz de representar cualquier funcion continua.
Sin embargo, es valido poner en duda la conveniencia de
recurrir a modelos tan generales cuando se trata de
representar fenomenos conocidos. En efecto, al ser
posible anticipar la forma general de las expresiones
diferenciales que gobiernan un problema, como ocurre
con las unidades de control, pareceria recomendable



aplicar este conocimiento para definir modelos tan
especificos como sea posible.

Las ecuaciones consideradas corresponden al equilibrio
dindmico de un sistema de varios grados de libertad, que
incluye desplazamientos y rotaciones, en el que intervienen
fuerzas de variada naturaleza. Entre otras, torques
externos, fuerzas de inercia, friccion, gravitatorias y las
originadas en las aceleraciones centripetas y de Coriolis. Si
bien la complejidad geométrica de los dispositivos, las
fuerzas de rozamiento de variada naturaleza y los
accionamientos electromecanicos hacen dificil la completa
formulacion de estas ecuaciones, no debe olvidarse que
responden a principios de la mecanica que son
ampliamente conocidos. Es decir, de manera alguna se
trata de cajas negras y el conocimiento disponible deberia
ser suficiente o por lo menos de gran ayuda a la hora de
definir la arquitectura de las redes encargadas de
representarlos.

La idea de que la arquitectura de las redes neuronales
debe estar claramente inspiradas en el conocimiento
sobre la naturaleza de los fendmenos representados fue
presentada por Rudolph y Haecker, quienes aseguran
que éste es el camino para obtener modelos simples,
eficientes y faciles de entrenar (Rudolph,1998 vy
Haecker, 2001). Mas aun, Rudolph recomendé la
utilizacién del teorema m de Buckingam (Backingam,
1914) para garantizar la homogeneidad dimensional de
las expresiones representadas.

Pasando a consideraciones mas especificas, el objeto de
los modelos neuronales en el caso de las unidades de
control es anticipar la proxima condicion del sistema al
cabo de un cierto intervalo de tiempo (modelo directo), o
las fuerzas necesarias para alcanzar ciertas condiciones de
operacion (modelo inverso). Para definir tales modelos se
analizan sistemas lineales y no lineales

3.1. Sistemas Lineales

El sistema de ecuaciones diferenciales de equilibrio
dinamico que gobierna el problema mecanico del tipo
estudiado tiene la forma general:

Mx + Cx + Kx = u (1)

donde M, C y K representan las matrices de inercia,
amortiguamiento y rigidez respectivamente. En caso de
conocerse, en un cierto instante, la posicion, velocidad y
aceleracion del sistema, la prediccion de su nueva
posicion al cabo de un intervalo de tiempo At puede
hacerse a partir de simples consideraciones cinematicas.
En efecto, si se asume que la aceleracion se mantiene
constante en el intervalo, se tendra:

Xerar = X+ X At + 0.5x.(40)°  (2)

Sin embargo, es poco frecuente que se conozca la
velocidad y aceleracion del sistema. Para resolver estos
casos puede recurrirse a formulas de diferenciacion
numérica para expresar la velocidad y aceleracion en
funcion de los desplazamientos en intervalos anteriores.

Por ejemplo
Xerar= [11x0a18xt9x a—2Xc0ac] / (647) (3)
~’.‘7.1+At = [2xpaSxtAx acXioad / (At)z 4

Si se considera la ecuacion de equilibrio dinamico (1)
en el instante 7+A4¢, se reemplaza la aceleracion y
velocidad en las expresiones (3) y (4), y finalmente se
agrupan los términos, se llega a una ecuacion que
suele ser atribuida a Houbolt y que tiene la siguiente
forma general (Houbolt, 1950):

Xt+At™ A_l[uHAt +Bx+Dxiat EXxioa] (5)

donde las matrices 4, B, D'y E quedan expresadas como
una combinacion lineal de las matrices M, Cy K .

Notese que la expresion (2) permite anticipar la
futura posicion del sistema a partir de una
combinacion lineal del desplazamiento, velocidad y
aceleracion en un intervalo de tiempo anterior. De la
misma forma, la expresion (5) hace lo propio
combinando linealmente las posiciones de intervalos
anteriores. También debe notarse que la cantidad de
términos de esta ultima expresion dependerd de las
formulas de diferenciacion numérica que se adopten.
Luego, se deduce facilmente que un conjunto de
unidades Adaline (Adaptive Linear Element) seran
suficientes para resolver este tipo de problema. Mas
precisamente, seran necesarias tantas unidades
Adaline como grados de libertad tenga el sistema
representado.

Para expresar la dindmica inversa del sistema, es
decir determinar las fuerzas que deben aplicarse para
alcanzar ciertas condiciones cinematicas, solo sera
necesario reordenar la ecuacion (5), lo que conduce
a:

ini= A Xoa — B x = D xa— E X0 (6)

que puede también ser representada por un conjunto
de wunidades Adaline. Una vez entrenadas, Ias
unidades Adaline daran lugar a las siguientes
expresiones, que se corresponden con las ecuaciones
2,506:

Xeat= Wo + Wi xe+ W, -’.Ct + W -;‘;t (2,)
Xeae= Vo + Vittgae + Voxe + Vaxea + Vixeoae (57)
Uin™ Lo+ Z\Xppt ZoX + Z3 Xene T Z4y Xeope (67)

donde W;, V; y Z; son matrices que representan los
pesos sinapticos de los modelos neuronales. Como puede
observarse, estas expresiones permiten determinar en
forma directa la posicion del sistema o las fuerzas
requeridas al cabo de un intervalo de tiempo, segiun
correspondan a un modelo directo o inverso. Ademas,
igualando estas ecuaciones con las obtenidas a partir de
las expresiones diferenciales se dispondra de un medio
apropiado para identificar los parametros caracteristicos
del problema dinamico.



3.2. Sistemas No Lineales

Dentro del amplio espectro de formulaciones no lineales
que pueden presentarse, hay algunos casos que son
caracteristicos en la representacion de fendmenos
mecéanicos. Uno de estos casos es aquel en que los
coeficientes de amortiguamiento dependen de la velocidad
y posicion del sistema, mientras que los elementos de la
matriz de rigidez varian con la posicion, y queda
representado por la siguiente ecuacion general:

Mx+Cxx)x+Kx)x=u (7)

Se trata de una ecuacion no lineal por la presencia de
términos en la que aparecen las velocidades y los
desplazamientos multiplicados entre si, como asi
también los cuadrados de estos ultimos. Para resolverla,
debe recordarse que toda funcién continua puede ser
representada por una serie en la que aparece la propia
funcion evaluada en un punto préoximo y sus derivadas,
como es el caso de la serie de Taylor. Si estas derivadas
son a su vez expresadas con férmulas de diferenciacion
numérica, se deduce que el comportamiento del sistema
no lineal puede ser expresado por:

Xear= G upp + Hyxo+ Hy X pc+..F Hy X pa (8)
y sumodelo de dinamica inversa por
_ ]
Win = G [Xpa- Ho X - Hy Xeai-..- Hy Xeaad (9)

Las matrices G y H son seguramente una combinacion
lincal de M, C y K, solo que dificilmente pueda
conocerse la forma que toman estas relaciones ni la
cantidad de términos necesarios para resolver cada caso.
Aqui, como ocurrié con los sistemas lineales, se recurre
a modelos neuronales para representar el
comportamiento dindmico del sistema y se comprueban
los siguientes aspectos particulares:

a) Puede llegar a ser necesaria una red neuronal con una
0 mas capas de unidades ocultas, segun la severidad de
la falta de linealidad del problema.

b) Por este mismo motivo, puede también ser necesario
incorporar funciones de activacion no lineales.

¢) No es facil establecer relaciones entre las matrices de
pesos sinapticos y las matrices de las ecuacion 8 y 9, por
lo que los modelos neuronales no siempre conduciran a
la identificacion de parametros del sistema.

En estos casos, se recomienda comenzar con los mismos
modelos utilizados para tratar problemas lineales
similares, y darles progresivamente mayor generalidad
segin los resultados que se obtengan. Nunca se
recomienda operar en sentido contrario, es decir
comenzar con modelos de elevada complejidad.

4. RESULTADOS

Para brindar un ejemplo sobre las consideraciones
anteriores se selecciond un sistema eléastico de un grado
de libertad en dos variantes, una lineal y otra no lineal.
Las respuestas de estos sistemas fueron integradas por el
método de Runge Kutta de 4° orden, con un paso de

integracion de 0,01 seg. a lo largo de 25 seg, y son
representadas en la Figura 1.
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Figura 1. Respuestas del sistema elastico lineal ante las tres
condiciones diferentes de carga utilizadas en los estudios.
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En todos los casos, un perfil de fuerza y la
correspondiente respuesta del sistema fueron tomados
como conjunto de entrenamiento, mientras que los otros
dos grupos de fuerzas-respuesta fueron utilizados como
conjuntos de validacion. Pudo comprobarse que podia
emplearse cualquiera de los conjuntos para uno u otro
fin, sin que esto incidiera en los resultados, lo que
confirma que en el proceso de entrenamiento las redes
aprendieron a reconocen las caracteristicas del sistema.
Es decir, no se trata de la memorizacion de un patron de
conducta conocido, sino de un verdadero proceso de
identificacion de parametros.

Para disponer de un valor de comparacion se calcul6, en
cada caso, la raiz media cuadrada (RMS) de las
diferencias  obtenidas durante el proceso de
entrenamiento, promediandose los valores de las RMS
correspondientes al conjunto de entrenamiento y al de
validacion. En todos los casos se limit6 a 300 la cantidad
de ciclos de ajuste.

Para el entrenamiento de las redes se implementé una
version basica del método de Backpropagation, con una
unica mejora que consistid en posibilitar el ajuste del
factor de aprendizaje m durante el proceso de
entrenamiento (Plagianakos, 2002). Por el contrario, al
factor de momentum P se lo mantuvo constante. El
objeto de emplear un algoritmo de entrenamiento tan
basico fue el de disponer de la mayor sensibilidad para
estudiar el desempefio de los diferentes modelos, ya que
los algoritmos mas sofisticados permiten disimular
muchos de sus defectos.

En lo sucesivo, se hace referencia a resultados obtenidos
con una unidad Adaline y se los compara con los de
modelos mas complejos de redes de perceptrones
multicapa. Para estos ultimos se emplea el identificador
“Pmex”, donde el sufijo x identifica la cantidad de
unidades en la tnica capa oculta utilizada.

En el caso de un modelo cinematico directo lineal, se
represento la ecuacion (2) que prevé la determinacion de la



proxima posicion del sistema a partir de su tltima
condicion de desplazamiento, velocidad y aceleracion.

Las redes multicapa de perceptrones utilizadas tenian una
capa oculta de cinco, diez y quince unidades. Todos los
modelos tenian tres unidades de entrada y se usaron
intervalos de tiempo entre 0,1 y 0,35 segundos.
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Figura 2. Errores cometidos por diferentes configuraciones
de redes al reproducir el modelo cinematica lineal (Ec.2).

Los resultados representados en la Figura 2 permitieron
comprobar el excelente desempeiio de la unidad Adaline
simple, donde su comportamiento muestra también una
mayor independencia del intervalo de tiempo que el de los
otros modelos.

El modelo dinamico directo, que representa la ecuacion
(5), esta destinado a anticipar el proximo valor de
desplazamiento a partir de la fuerza aplicada y valores
anteriores del desplazamiento. Aqui se estudiaron casos
con tres y hasta nueve unidades de entrada (Ne), donde
esta cantidad minima proviene de las formulas mas
elementales de diferenciacion numérica. En todos los
casos se consider6 un intervalo de tiempo de 0,1 seg y las
redes de perceptrones tenian una capa oculta con siete,
nueve y trece unidades. Los resultados son representados
en la Figura 3.
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Figura 3. Errores al reproducir el modelo dinamico directo
(Ec.5) con diferentes configuraciones de redes.

Este caso mostré que la unidad Adaline mantuvo su
ventaja sobre las redes multicapa de perceptrones,
aunque la diferencias entre los distintos modelos fue
mucho menor que en el caso anterior. Es interesante
notar que los mejores resultados se obtuvieron con cinco
y seis unidades de entrada, lo que esta en relacion con la
cantidad de términos que requieren las mejores férmulas
de diferenciacion numérica para el calculo de la derivada
segunda. A partir de alli, la mayor complejidad de los
modelos incidi6 negativamente en sus desempefios.

Como ya fue anticipado, los modelos inversos tienen la
finalidad de predecir la fuerza necesaria para alcanzar
cierta condicion cinematica. En este caso el modelo usado
representd a la ecuacion de equilibrio dinamico (1), donde
el proceso de entrenamiento de la red permitio identificar
la masa, amortiguamiento y elasticidad del sistema. Los
modelos de perceptones tenian una capa oculta con cinco y
doce unidades, y se consideraron diferentes intervalos de
tiempo, entre 0,1 y 0,35 seg. Se muestran los valores
obtenidos en la Figura 4.
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Figura 4. Diferencias obtenidas en el calculo de las fuerzas
aplicadas con el modelo dinamico inverso (Ec.1).

Aqui pudo confirmarse la aptitud de los modelos para
representar la dinamica inversa de un sistema y, a pesar
de los cambios bruscos que presentaban las fuerzas, éstas
fueron determinadas con un error muy pequefio El
estudio muestra que la ventaja de la unidad Adaline se
redujo conforme aumenté el intervalo de tiempo
considerado.

Por ultimo, para estudiar la respuesta de un sistema no
lineal el modelo neuronal representd la ecuacion (8),
donde no puede anticiparse la cantidad de términos que
seran necesarios. Se considerd un intervalo de tiempo de
0,1 seg. y los modelos de perceptrones tuvieron una capa
oculta con once y quince unidades. Se representan los
resultados en la Figura 5.

Obsérvese que la unidad Adaline y las redes de
perceptrones mostraron muy buenos desempefios, a
pesar de la importante falta de linealidad del sistema
estudiado. Sin embargo, puede apreciarse que estas
respuestas fueron mas irregulares que las obtenidas con
sistemas lineales.



Los resultados obtenidos confirman claramente la
conveniencia de recurrir a modelos neuronales simples,
que presenten directa relacion con las expresiones que
gobiernan los fendmenos representados. Ademas de
estos buenos desempefios, las unidades Adaline
presentaron menor sensibilidad a parametros tales como
el factor de aprendizaje 1 y el de momentum 3. Como ya
fue anticipado, estos desempefios contrastan con
recomendaciones que se encuentran habitualmente en la
literatura, que invitan a definir los modelos neuronales a
partir de criterios heuristicos, prestando escasa atencion
al objeto de estudio.
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Figura 5. Representacion del modelo no lineal (Ec.8) con
diferentes configuraciones de redes: errores obtenidos.

5. CONCLUSIONES

La conveniencia de emplear redes neuronales en la
implementacion de unidades de control esta actualmente
fuera de toda discusion. Sin embargo, la ausencia de
criterios objetivos y definitivos para la seleccion de tales
modelos es siempre una fuente de incertidumbre. Si bien
esto es inevitable en muchos casos, no deberia serlo, de
modo alguno, en el estudio de aquellos problemas que
responden a una formulacién conocida.

Asi, en este trabajo se obtuvieron resultados que
confirmaron las ventajas de recurrir al aporte del
conocimiento sobre el fendmeno estudiado y de sus
técnicas numéricas de resolucion para orientar el
desarrollo de los modelos neuronales, lo que implico
dejar de lado las recomendaciones heuristicas y de caja
negra. Ademas, se enfatiz6 la conveniencia de mantener
los modelos tan simples como sea posible, ya que la
mayor complejidad no es nunca sinébnimo de mejor
desempefio. Asi quedo establecido un paralelismo entre
los modelos numéricos generales y los modelos
neuronales, que en muchos casos permite la
identificacion de los parametros del sistema.

Para continuar este trabajo se consideraran otros
problemas de mayor complejidad y de varios grados de
libertad, con la finalidad de demostrar que las ideas
presentadas son generales y mantienen vigencia en todos
los casos.
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