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Reaumen

El objetivo de este trabajo es |la identificacion e un
sistema robdtico mediante d uso de redes neuronales
dindmicas. El sistema en cuestién es una perna
formada por dos articulaciones de revolucion. El
modelo tedrico del sistema corresponde por tanto al
de una cadena cinematica de dos articulaciones,
pero e gran nimero de no linealidades no
contempladas en dicho modelo hacen que exstan
bastantes discrepancias con el modelo real. Por esta
razon se ha gptado por obtener un modelo empirico
del mismo, empleandose para €llo redes neuronales
dindmicas recurrentes. Se han apicado dversas
témicas novedosas de entrenamiento y validacién,
que aseguran un buen comportamiento del modelo
empirico buscado, consistentes en la inclusién del
estado de las neuronas escondidas de la red en €
vedor de dedsion -en €l caso de entrenamiento-, asi
como la resolucion de un problema de optimizacion
prevo para la inicializacién de dichos estados en
validacion. Los datos experimentales han sido
obtenidos de un sistema real.

Palabras Clave: Identificad6n de Sistemas, Redes
Neuronales Dinamicas, Robdtica

1 INTRODUCCION

Las easadones de la dinamica de un robot formado
por una dena aticulada de dementos rigidos
unidos por articuladones £ obtienen habitualmente
delaformuladdn matricial de Lagrange-Euler o dela
reaurente de Newton-Euler. Otras formuladones
como la reaursiva de Lagrange o la generdizada de
d"Alambert-Lee pueden ser utili zadas para & mismo
fin. De cualquiera de las formas, € resultado de las
mismas es un conjunto de ecuadones no lineales y
fuertemente ampladas, denominadas ecuadones de
ladindmicainversadel robot [1].

Dichas eauadones reladonan €l par de fuerzas o
torque aplicado sobre cada una de las articuladones
con las coordenadas generalizadas del robot, ya sean
angulos —en el caso de aticuladones de revolucion-
0 desplazanientos —en el caso de aticuladones
prisméticas—. Los términos que dependen de dichas
coordenadas < refieren a términos de inercia (pares
de reacdédn inducidos por la acderadén que una
articuladon provoca sobre otra), a las acderadones
centrifuga y de Coriolis, y a términos gravitatorios
debido a los elementos que comporen la calena
articulada.

Dichas eauadones también pueden contener términos
gue reflejan los rozamientos y fricdones presentes en
e sistema. Estos términos dependen de pardmetros
de dificil evaluacién, como pueden ser coeficientes
de rozamiento viscoso o coulombiano, a diferencia
de los términos anteriores, que predsan €l
conocimiento de las masas, longitudes y momentos
de inercia de @da uno de los elementos. Las
fricdones, pues, afladen incertidumbre en el modelo
cdculado. Ademas, existen atras no linedidades que
solo aparecen en la construcddn del prototipo
mecaiico, como pueden ser hoguras en las
articuladones, zonas muertas de aduadon de los
motores, etc. Estas caraderisticas sn dficilmente
modelables de forma tedrica por 1o que se reaurre a
modelos empiricos para llevar a cao la
identificadon completa del sistema.

El uso de redes neurondles es una herramienta
habitual en el campo ce laidentificadén de sistemas
dindmicos. Una red de estructura determinada es
entrenada con datos de entrada-salida del sistemared
a identificar para que aprenda d comportamiento
dindmico del sistema. La red neurona, por
definicion, redizaun mapeo o lined entre los datos
de entrada y sdlida, por lo que resultan muy
convenientes para aprender la dinamica de sistemas
no linedes, tal y como se han venido uilizando en
las Ultimas dos décadas.



En un principio, se anpleaon redes estéatices tales
como €l perceptrén multicapa (MLP) [2],[3]. Las
entradas de etas redes corresponden a valores
pasados de las entradas y sdlidas del sistema. Sin
embargo, esta aproximadén pesenta dgunos
inconvenientes. El primero de dlos es la dificultad
para elegir la estructura de entrada ala red. Otro
inconveniente es que la estructura debe ser
reentrenada cala vez que se cambie @ periodo de
muestreo del sistema. Ademas, € problema de
control no lined se entiende mejor cuando se formula
en tiempo continuo que en laversion dscreta.

Las redes neuronales dinamicas (DNN) de Hopfield
[4], y sus variantes [5][6][ 7][8], no presentan estos
inconvenientes y son cgpaces de groximar el
comportamiento de sistemas dinamicos multi-
variables. Las DNNs pueden aproximar el
comportamiento de sistemas no linedes autébnamos
[9][10Q], sistemas afines a control multivariable [11]
y dSistemas no linedes en genera [12]. Las
condiciones de estabilidad para las DNN se han
analizadoen[13] y [14].

Redentemente, Becara et al [15 han introducido
algunas técnices para la iniciaizadon ce los estados
de las neuronas escondidas, para propésitos de
entrenamiento y validadon de redes neuronales con
esta estructura. En particular, dicho trabajo (sobre €l
gue se basa d presente aticulo) propone, en el caso
de entrenamiento, incluir dichos estadaos en e vedor
de parametros de la DNN a optimizar, asi como
inicidli zar estos estados de forma dicazpara € caso
de validadon. Asi, se propone resolver un problema
de optimizaddn consistente en cdcular los estados de
dichas neuronas que conducen aigualar las derivadas
de los estados de sdlida a las derivadas medidas
empiricamente.

Con estas témicas se resuelve uno de los problemas
que plantea ete tipo de estructuras neuronales para el
caso de la identificadon de sistemas, ya que la
iniciadizadbn de los estados de las neuronas
escondidas £ ha hecho de forma dedoria 0, més
habitualmente, igualdndolos a cero.

En el presente articulo se desarrolla esta ideapara la
inicializaddn de la DNN, aplicada a la identificadgén
de un sistema robético consistente en ura pierna
mecdica ©n dos grados de libertad. Para que la
identificadon del sistema mejore, se ha afiadido n
término a la funcion de costo a optimizar de forma
que impida que los estados de las neuronas
escondidas adquieran valores elevados.

El articulo esta organizado como sigue. En lasecdon
2 se introducen las DNNs. La secadén 3 describe d
problema de entrenamiento de la DNN, mientras que
en la secdon 4 se explican los aspedos de

inicidizaddén e las mismas. En la secdon 5 se
describe d sistema aidentificar y en la secaén 6 se
exponen los resultados obtenidos. Finalmente, en la
secddn 7 se incluyen las principales conclusiones de
este trabgjo.

2 REDESNEURONALESDINAMICAS

Las redes neuronales dindmicas (DNN) en su forma
reaurrente fueron introducidas en el contexto de las
memorias asociativas [5][16]. La redimentadén
afiadida a la arquitedura de una red neurona
feedforward permite obtener un modelo dinamico en
el espado delos estados.

Dicho modelo estd mpuesto por un vedor
unidimensional de neuronas, cada una de las cuales
viene descrita por:

n p
Xi:_ﬁixi+lzzlwija(xj)+lzzlyijuj (1)

donde Bi, w; Yy y; son pesos gustables, con
1/ B; constantes de tiempo positivas, x € estado de

lared, con pn, siendo nel nimero de neuronas de la
red. La funcién o(-) es tipicamente una funcién no
lined tipo sigmoide, por eemplo, la tangente
hiperbdlica aplicada sobre el argumento (-). Esta
disposicion puede observarse en lafigura 1.

La red esta formada por n neuronas, de las cuales
escogen las p primeras como salidas, dejando las n-p
restantes como neuronas escondidas. La red puede
entonces expresarse de manera matricial como sigue:

X=-BX+wlo(x)+y 5
y=Cyx (2)
donde xOO" es el vedor de estado, udO™ es ©
vedor de entradas, «O™", o(X)=[0(X),...,0(Xn)],
yoo™™,  9g0O0P es e vedor de sdida,

Con=lpp Dpunpy] ¥ BOO™ es una matriz

diagonal con éementos [Bi,...Bs]. Esta estructura
matricial puede observarse en lafigura 2. Si n>p, se
tienen np neuronas escondidas, las cuales aumentan
la cgpaddad de modelar la dinamica de un sistema
[17][18]. El estado de la DNN puede entonces
considerarse dividido en los estados de salida x,(00°
y los estados escondidos x, 0™

X, 0
= 3
“THE %)
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figura 2: Diagramade lared neuronal dinamica

3 ENTRENAMI ENTO DE LA DNN

Para d guste de los pardmetros de la DNN se
dispone de una serie de datos obtenidos del sistema
red que va a ser modelado. Supongamos un conjurto
de entrenamiento compuesto por N pares de entrada-
sdliday tiempo de muestreo T

Zy = [yt ult)]eer n (4)

donde yOOP es la salida medida, uO0O™ es la entrada
y kun indicetemporal. El problemade entrenamiento
puede ser formulado como un problema de

optimizadén. Sea 800™ e vedor de dedsidn,
donde ng es & nimero de pardmetros a estimar. Si

escogemos la funcién de costo dada por € error
cuadrético medio,

N
@210 = 5 > b= swiol (s)
=1

donde ¥(t,|6) eslasalidadelaDNN dadapor (2), e

problema de identificadon no lined puede ser
descrito pa el siguiente problema de optimizadén
sin restricdones:

minVy (6, Z,) (6)

El trabgjo de Becera et al [15] propone la inclusién
de los vaores inicidles de los estados escondidos
Xn(to) en el veaor de decisién 8 formado como sigue:

OBy C
L CL

E*/eC(y) C
% (to) C

(7)

donde B4 es e vedor columna de los elementos
diagonales de la matriz B, y veq:) es un vedor
formado por las columnas de la matriz argumento (-).

De esta forma se evita una incorreda identificagon
de los parametros de la DNN. Tal y como se
demuestra en [15], lainicidizadon e los valores de
los estados escondidos a cero (tal y como se hace
habitualmente) conduce a un reguste de los
pardmetros de la red, para tratar de iguaar las
derivadas de los estados de sdida de la red a las
derivadas medidas experimentalmente. Esto conduce
a la garicion de bias en dichos pardmetros v,
conseauentemente, a una mala identificadon del
sistema

Una variante del problema de identificadon, que
ayuda d entrenamiento de la DNN, es escoger la
siguiente funcion de costo modificada

N
V'y (6,Zy) :;\IZ{[Y(tk)‘Y(tke)]z +P‘Xh(to)‘}( 8)
=

donde p es una constante positiva que pesa los
valores inicides de los estados escondidos. De esta
forma se evita que dichos valores sean elevados.

Una témica €eficaz que evita que € problema de
optimizad6n a cance minimos locdes es comenzar el
entrenamiento desde distintas soluciones iniciales,
escogidas de forma deaoria. Otra solucion
dternativa que impide d estancamiento en un
minimo locd es el uso de algoritmos genéticos, pero
d costo computadona de los mismos es muy
elevado.

4 INICIALIZACION DE LA DNN

Paralavalidadon dela DNN entrenada se enpleaun
conjunto de pares de entrada-salida diferente d de
entrenamiento. Los valores iniciales de los estados
escondidos obtenidos en entrenamiento no  son
vélidos para este nuevo conjunto, por lo que se
reaurre a una estrategia para recdcular los mismos,
consistente en inicializar los estados de las neuronas
de salida con los valores medidos para la salida red
del sistema,

Xo(to) = Y(to) (9)



y los estados de las neuronas escondidas resolviendo
e siguiente problema de optimizadon:

X (to) = argmin(y(to) = %o (to)f*  (10)

donde y(t,) puede ser cdculado de los datos
obtenidos del sistema red y Xxy(t;) de la euaddn
(1), unavez conocidos X, (tg) , X, (tg) . B, wy y. De

estaforma, se asegura que las derivadas de las slidas
delaDNN, x,(ty), son aproximadamente iguales al

valor red y(t,) .

5 DESCRIPCION DEL SISTEMA

El sistemared sobre €l que se aplica ete método ¢k
identificadon mediante DNN, hadendo uso de los
aspedos de entrenamiento y vali dadén anteriormente
expuestos, es la pierna robdtica mostrada en la figura
3 (el sistema completo consta de un par de piernas,
del cua haremos los experimentos de identificadon
en uradeé€las).

Dicho sistema etd compuesto por dos elementos,
muslo y parte baja de la rodilla, acdonados por
sendos motores de corriente ntinua situados en las
articuladones, cadera y rodilla, respedivamente.
Dichas articuladones n de revolucion. El elemento
fina de la pierna e € pie, pero aduamente d
sistema no dspone de motor para acdonar dicha
articuladon, por lo gue € sistema aenta Unicamente
con dos grados de libertad.

';K

figura3: Diferentes vistas de |as piernas andadoras.

Para la medicién ce los angulos de las articuladones
se dispone de sendos potenciémetros stuados en la
parte interior de la pierna. La medida de las
velocidades la hemos redizado por diferenciaddn de
las posiciones. Sin embargo, €l sistema posee un
disefio eledronico, basado en un conversor
frecuencia-voltaje, capaz de dar las velocidades de

los elementos de la pierna. Una comparadén entre
las velocidades medidas por uno y otro método
muestran que son iguales slvo para velocidades
pequefias, donde e circuito eledrénico presenta
agunos problemas. Por esta razdén hemos escogido la
diferenciadén como hbase para d cdculo de las
velocidades.

Aln cuando paredese no muy costoso oktener €l
modelo tedrico de este sistema, ya que @rresponde
iniciamente d de una @adena articulada de dos
elementos unida por articuladones de revolucién, la
existencia de no linedidades dificiles de modear
hacen que la identificadbn mediante un modelo
neuronal sea méas apropiada para la obtencion cel
modelo del sistema red en estudio. En particular,
apareen en el sistema distintos tipos de fricdones,
zonas muertas y también algunas holguras en las
articuladones. Por esta razéon se persigue obtener €l
modelo de formaempiricay no tedrica

6 RESULTADOS

El interés de este trabajo es la identificadon del
sistema robético de dos articuladones explicado
anteriormente mediante una DNN, de forma que
contenga las no linedi dades presentes en e sistemay
gue son dificiles de modelar tedricamente. La DNN
utili zada es de tipo Hopfield y tiene la forma dada en
la ewaddn (2). Se aplican los aspedos de
entrenamiento e inicidizaddn para e ceso de
validadon explicados en las ®cdones anteriores.

Se han obtenido de la planta red sendos conjuntos de
159 peres de entrada-salida para entrenamiento y
vaidadén. Se han escogido las entradas como
sinusoidales de distintas amplitudes y frecuencias,
cubriendo, tanto las entradas como las slidas
obtenidas, un amplio rango de valores en los que
puede moverse d sistema red. Dichas fiales han
sido escdadas convenientemente. El problema de
optimizadon fue resuelto utilizando la funcién
fminunc de la toolbox de optimizaddén de Matlab®
version 6.0 R.12, la cual utiliza ¢ agoritmo de
optimizadon sin restricdones Quasi-Newton.

La DNN provee como sdlidas los éngulos de las
articuladones, por o que sus dos primeras neuronas
se escogen como salidas, quedando e resto como
neuronas escondidas. Inicialmente cde pensar en
gue la estructura ided parala DNN esta @nstituida,
€omo minimo, por cuatro neuronas, ya que € sistema
tiene auatro estados: posiciones y velocidades de
ambas articuladones. Aun asi, se hahecho un estudio
del  error cuadrédtico medio para estructuras
conteniendo entre tres y ocho neuronas, obteniéndose
el mejor resultado para una estructura de cuatro
neuronas, confirmando asi la prediccién anterior.
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figura 5: Angulos medidos parala segunda articuladon y salida de la DNN. Datos de entrenamiento.

Los vaores de los pardmetros obtenidos son los
siguientes:

[15.0856
0 0
29197
475 33450 (11)
533450
02.0491
(136484 -41867 61201 -4.0089]
012547 17313 -32064 - 43606
w= (12
504706 -09042 ~57358 -25743
07214 03866 05750 17928
303534 0.0060[
0.3835 -0.7599-
V=5 (13)
(00249 ~10831-
703994 -0.830

Los resultados obtenidos para ambas articuladones,
en el caso de entrenamiento, son los mostrados en la
figura 4 y en la figura 5 respedivamente. Como

)

podemos observar, € comportamiento de la DNN es
muy similar a del sistemared. Las stuadonesen las
que se apredan o linedidades son hien resueltas por
lared. El incluir los estados iniciales de las neuronas
escondidas en €l vedor de entrenamiento evita la
aparicién de hias en los parametros. Ademas
observa que el entrenamiento se rediza en un tiempo
menor.

Para @ caso de validaddn, se obtienen los resultados
mostrados en las figuras 6 y 7 . Podemos observar el
buen comportamiento de la DNN respedo alos datos
redes. La elecddn de los vaores de los estados
iniciales de las neuronas escondidas es crucia para
este ca&0, ya que la resolucion previa del problema
de optimizadgon que minimiza & eror en las
velocidades, haceque la DNN se sitGe inicialmente
en un estado que le permite seguir eficaznente d
comportamiento del sistemared.

7 CONCLUSIONES

El objetivo de este trabgjo es la identificadén de un
sistema robético mediante una red neurond
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figura 7: Angulos de la segunda aticuladény salida dela DNN. Datos de validadon.

dindmica hadendo hincepié e aspedos de
entrenamiento e inicidizadén e la misma que
contribuyen a una mejor identificadon del sistema,
evitando la aparicion de bias en los parametros de la
red como consecuencia de una erréneainicializadén
de los estados de las neuronas escondidas. El sistema
es una pierna robdtica de dos articuladones, € cual
posee bastantes no linedidades dificiles de modelar
tedricamente. Los resultados obtenidos tras la
identificadon muestran que una DNN de cuatro
estados identifica bastante bien e comportamiento
red del sistema.

Lared neuronal entrenada puede ser utili zada para la
predicadén de estados futuros del sistema utili zada
por un controlador predictivo no lined basado en
modelo (NNMPC). Este predsamente es el trabgjo
que se esta redizando adualmente en la planta. Se
han dbtenido agunos resultados de control
consistentes en € seguimiento de trayedorias
utilizando e NNMPC. Asimismo se pretende
implementar la estrategia de @ntrol predictivo con
interpoladdn aplicada en [19]. Dichos resultados se
pretenden comparar con ura estrategia dasica basada
en controladores PID.
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