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Resumen

El objetivo de este trabajo es probar el uso del algoritmo de Neuroevolucién de Topologias Aumentadas
(NEAT) para identificar sistemas dindmicos. Se presentan conceptos utilizados, como que es un sistema,
algunos tipos de sistema, métodos de identificacién de sistemas, medidores de éxito de la identificacién,
que son las redes neuronales y algunos ejemplos de identificacién mediante las mismas, que son algoritmos
genéticos, y finalmente se da una breve explicaciéon de como funciona el algoritmo NEAT. Después, se
explica la metodologia a seguir y las herramientas utilizadas para cada una de las siguientes etapas:
Recoleccién de datos, evolucion de redes y validacion de las redes. Luego, se usa la metodologia para
identificar un motor de corriente directa utilizando distintas senales de excitacién. Se presentan los
esquemas y fotos del experimento realizado, asi como las condiciones en que se realizaron la obtencién
de datos, la evolucién y la validacion de los resultados. Finalmente se presentan los resultados obtenidos
y se comparan con un modelo clasico del motor. En varias ocasiones, la metodologia logra igualar o
mejorar el desempeno del modelo cldsico, aunque no se logra relacionar la efectividad de la metodologia
con el tipo de senales utilizadas.



Capitulo 1

Introduccion

El proceso de identificacion de sistemas es de suma importancia en aplicaciones ingenieriles, ya sea para
la prediccion de fenémenos naturales o para control de maquinaria y procesos.

Para realizar una identificacion adecuada, ademéas de conocer el comportamiento del sistema al ser uti-
lizado, es conveniente tener mas conocimiento previo del sistema. Este conocimiento incluye el saber los
subsistemas que componen el sistema a identificar, mediciones fisicas de estos subsistemas y propiedades
del comportamiento del sistema, como su linealidad o si es un sistema de primero o tercer orden. Esto
simplifica los pasos de seleccién de modelo (por que ya se puede modelar uno), la determinacién de los
pardmetros de este (por que las medidas fisicas forman parte de los pardmetros) y su validacién. Sin
embargo, todo este conocimiento previo no siempre esta disponible, ya sea por falta de permisos, es
dificil aplicar las entradas deseadas o es un sistema poco estudiado.

Una forma de lograr abarcar todas las dinamicas del sistema es utilizar un modelo con mayor complejidad
(de alto orden y no lineal), pero se terminaria necesitando un mayor poder de computo que no siempre
esta disponible.

Otra forma de resolver el problema es utilizando un modelo simple y solo identificar una region de
operacion de interés. El problema con esto es que, si se requiriera analizar otra regién, una nueva
identificacion seria necesaria.

Este trabajo busca realizar la identificacién de un sistema con un conocimiento minimo de este, que de
como resultado un modelo con la menor complejidad posible y que no se limite a regiones especificas de
operacion. Para lograr este cometido, la metodologia a seguir se apoya principalmente del algoritmo de
Neuroevolucion de Topologias Aumentadas o NEAT, por sus siglas en ingles. El algoritmo busca la red
neuronal mas apta para realizar una tarea en especifico. La buisqueda se realiza cambiando la estructura
y pesos de varias redes mediante operaciones de mutacién y cruza, similares a las de un algoritmo
genético. Este algoritmo ya se ha utilizado para identificar sistemas estaticos y crear controladores de
manera exitosa [20].

Para comprobar la efectividad de esta metodologia, se realizara la identificacién de un motor de corriente
directa con distintos conjuntos de datos. Finalmente, se compararan los desempenos de las redes resul-
tantes con el de un modelo obtenido matemé&ticamente con los pardmetros reportados por su fabricante.



1.1. Objetivo general

Probar el uso del algoritmo de Neuroevolucién de Topologias Aumentadas (NEAT) para identificar
sistemas dindmicos mediante la identificaciéon de un sistema lineal de primer orden.

1.1.1. Objetivos especificos
= Instrumentar y obtener los datos de salida de un sistema electromecanico mientras es excitado con
distintas senales de entrada.
= Adaptar una implementacion del algoritmo NEAT para identificar el sistema.
= Realizar la identificacién del sistema variando las senales de entrada.

s Comparar el comportamiento de las redes neuronales resultantes, el del sistema fisico y un modelo
clasico.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Sistemas

Un sistema puede ser definido como una seccién del universo conformada de varias partes o componentes
que interactian entre si y con su entorno [18] [17]. Las interacciones pueden ser representadas como
variables medibles y pueden ser clasificadas de 4 maneras [13]:

= Entradas: La causa de estas variables es ajena al sistema. Las entradas pueden ser manipuladas
directamente por un usuario del sistema.

= Salidas: Son las variables del sistema medibles de interés para un usuario

= Perturbaciones: Son el efecto de sucesos inesperados en el entorno del sistema.

= Ruido: Es la incertidumbre inherente del sistema o del los instrumentos de medicién utilizados.
Una clasificacién importante de los sistemas es la siguiente [17]:

= Sistemas estaticos: Son sistemas que no dependen del tiempo. Esto significa que la salida solo
dependerd de las variables de entrada aplicadas.

= Sistemas dindmicos: Son sistemas que si dependen del tiempo. Esto significa que la salida depende
de la entrada y de la misma salida del sistema.

Para poder conocer el comportamiento de los sistemas es necesario concebir un modelo que pueda
predecir las variables de salida conociendo las variables de entrada. El modelado de sistemas esta basado
normalmente en leyes fisicas [17] las cuales estdn representadas en ecuaciones matematicas. Dependiendo
la representacion matematica del sistema, es posible identificar otras dos clasificaciones de sistemas:

= Sistemas lineales: estos sistemas pueden ser representados por ecuaciones lineales. Este tipo de
sistemas siguen el principio de superposicion.

= Sistemas no lineales: El principio de superposicién no es aplicable para estos.

El principio de superposicién significa que para cualquier entrada expresada como una combinacién
lineal de ciertas senales, la respuesta del sistema es la misma combinacién lineal de las respuestas a las
sefiales individuales [14].

Finalmente una ultima clasificacién de sistemas 1itil para este trabajo es la siguiente [17]:

10



= Sistemas en tiempo continuo: los sistemas en tiempo continuo son aquellos con variables que se van
modificando instantdneamente mientras avanza el tiempo. Estos sistemas pueden ser representados
por ecuaciones diferenciales.

= Sistemas en tiempo discreto: son sistemas con variables que cambian solo en momentos instantaneos
en intervalos que pueden ser constantes o no. Estos sistemas pueden ser representados por ecua-
ciones en diferencias.

Es importante mencionar que un sistema no forzosamente es fisico. También existen sistemas sociales,
bioldgicos o econémicos.

2.2. Identificacion de Sistemas

La identificaciéon de sistemas consiste en lograr adecuar lo mejor posible los modelos matematicos que
los describen a su comportamiento real [18].

Hay cuatro pasos principales en la identificacién de sistemas [18]:

= Obtencién de informacién del sistema:
Este paso es posible de realizar con solo observar el comportamiento comtn del sistema, como en
las situaciones en las que normalmente se ocuparia el sistema. Sin embargo, resulta mas eficiente
crear experimentos dedicados que aplique entradas especificas al sistema para optimizar el proceso
de obtencién de datos. De esta etapa depende mucho el resultado final de la identificacion.

= Seleccién de la estructura de un modelo para representar el sistema:
Existen varios tipos de modelos con los que pueden representar los sistemas como los siguientes:

e Modelos paramétricos contra no paramétricos:
Los modelos paramétricos describen al sistema usando un niimero pequeno de valores carac-
teristicos llamados pardmetros (como una funcién de transferencia). Un modelo no paramétri-
co utiliza varias mediciones de la respuesta del sistema a distintas entradas para describirlo
(como las tablas de saturacion).

e Modelos de caja blanca contra caja negra:
Los modelos de caja blanca son los que se obtienen al modelar el sistema mediante leyes
fisicas. En este tipo de modelos se puede observar el funcionamiento interno del sistema
claramente. Un modelo de caja negra no necesita del conocimiento interno del sistema y solo
necesita de la suficiente informacién para poder representar el comportamiento de la salida
del sistema con respecto a su entrada. Este se puede obtener con solo los datos obtenidos en
el paso anterior.

e Modelos lineales contra no lineales:
En la vida real casi todos los sistemas tienen comportamientos no lineales. Sin embargo, es
posible representar un comportamiento no lineal como lineal si se elige una regién apropiada.
Normalmente esta regién es donde el sistema se encuentra comunmente o donde se desea que
sea operado.

s Elegir los parametros del modelo para que el modelo se ajuste a las observaciones:
De usarse un modelo paramétrico en el paso anterior, es necesario ahora obtener los valores de
estos parametros tal que el modelo se apegue lo mejor posible a la informaciéon obtenida en el
primer paso. Normalmente, esto se logra minimizando un criterio, como una funcién de costo, que
mida el ajuste del modelo con la informacién. Usualmente la funcién de costo define la distancia
entre los datos y el modelo.
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= Validar el modelo seleccionado:
Finalmente, es necesario revisar si el modelo al que se llegé describe la informacién recabada de
manera adecuada y, si no, conocer porque no la describe. El modelo puede llegar a no apegarse a
la informacién por error en la identificacién, pero también por dindmicas no modeladas o ruido en
la obtencién de los datos.

Figura 2.1: Algoritmo clésico para la identificacién de sistemas [13]

A priori
knowledge ;
, Obijectives
Experiment
design
Data
Model set

Criterion
function

COMPUTATION

Model
validation

Mot OK

oK

En la Figura 2.1 se observa un diagrama de flujo con el algoritmo basico de la identificacién de sistemas.

2.2.1. Modelos de Sistemas
A continuacién se presentan algunos modelos mateméticos utilizados para representar sistemas lineales,
invariantes en el tiempo:

s Ecuaciones diferenciales y en diferencias.

= Funcién de transferencia.

= Representacion de respuesta al impulso.

= Espacio de estados.
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Todos estos modelos tienen una versién en tiempo continuo y una en tiempo discreto. A continuacién,
se presentan algunas definiciones de estos modelos.

La funcién de transferencia es definida como la razén de la transformada de Laplace de la salida entre
la transformada de Laplace de la entrada, asumiendo condiciones iniciales nulas [17].

Y(s)

Y(s)=G(s)U(s) = G(s) = Gis)

(2.1)

La representacion en espacio de estados utiliza el concepto de estado, que es la cantidad minima de
variables del sistema que se debe conocer, junto con la entrada, para poder determinar el comportamiento
del sistema en cualquier momento. Se plantean una serie de ecuaciones que describen la dindmica de
cada estado en funcién de los otros estados, y sus entradas. En general, la representacion de cualquier
sistema en espacio de estados es la siguiente:

T = f(x,u
Ul (2.2)
y = h(z,u
donde:
x es el vector de variables de estado,
u es el vector de senales de entrada,
f es la funcién vectorial que describe la dindmica del sistema,
y es el vector de salidas, y
h es la funcién vectorial que describe la salida del sistema.
Sin embargo para sistemas lineales existe la siguiente representacién:
i = Ax + Bu
(2.3)
y=Cz+ Du

donde:

A es la matriz de estados,

B es la matriz de entradas,

C es la matriz de salidas, y

D es la matriz de transicién directa [17].

Usualmente, al identificar sistemas se utilizan modelos en tiempo discreto, ya que puede usarse con una
cantidad de datos limitada y es mas sencillo de implementar en cddigo para la realizacion de simulaciones.
Resultado de esto también es conveniente utilizar modelos simples ya que si el modelo fuera demasiado
complejo, este podria no ser 1til para la aplicaciéon deseada. La identificacién de sistemas es considerado
un modelado aproximado para una aplicacion en especifico.

Estos no son los inicos modelos existentes. més adelante se presentaran a otras formas de representacién.

2.2.2. Meétodos de identificacién
Existen varios métodos de identificacion. La eleccién de que método elegir depende del tipo de modelo
que se quiere obtener. A continuacién se presentan algunas categorias y con ejemplos [13]:
s Identificaciéon no paramétrica o basada en datos.
e Identificacién directa por respuesta al impulso

e Identificacién directa por respuesta al escalén

13



e Identificacién por respuesta a una senal senoidal
= Identificacién paramétrica
e Regresiones lineales y no lineales
o Estimaciéon por minimos cuadrados

o Estimacién por maxima verosimilitud

2.2.3. Senales de excitacion

Siguiendo los pasos de la identificacién, primero es necesario recabar datos del comportamiento del siste-
ma y para ello es necesario disenar una senal apropiada para que sea aplicada al sistema. Es importante
seleccionar estas senales dependiendo del sistema y de para qué se utilizara el modelo obteniendo de la

identificacién. A continuacién se presentan algunas senales de propésito general cominmente utilizadas
[18]:

= Barrido senoidal:
También llamada chirp (chirrido)periédica, consiste de una senal senoidal que cambia su frecuencia
de arriba a abajo y viceversa periédicamente. Se puede describir con la siguiente ecuacién

u(t) = Asin((at + b)t) 0<t<Tp (2.4)

donde:

T} es el periodo,

a = 7'(‘(]{12 — kl)fg,

b= 2’/T]€1 fo,

fO = 1/T07

k‘g > ]{)1 € N, y

ko fo, k1 fo son las frecuencias mas alta y mas baja respectivamente.

= Multisenoidal de Schroeder:
Es una suma de senales senoidales relacionadas por sus harménicas

u(t) = Z Acos(1m fit + ¢r) (2.5)

k=1

donde:
las fases de Schroeder ¢, = —k(k — 1),y
fe=Ufo lkeN.

= Secuencia binaria pseudoaleatoria:

Es una secuencia periddica de longitud N que cambia la senal entre 2 valores (por ejemplo +1
y -1). Los cambios ocurren en tiempos discretos que son multiplos del tiempo de muestreo del
sistema.

u(t) = A x sign(w(t) — po) (2.6)
donde:
A es la amplitud,
sign es una funcién que devuelve 1 si el numero es positivo, -1 si es negativo y cero si es cero,

w(t) es una funcién pseudoaleatoria generada por una computadora y,
po es la probabilidad de que el valor final sea negativo, y va de 0 a 1.

14



= Ruido aleatorio:
Una secuencia de ruido con frecuencias que pueden ser seleccionadas mediante filtros.

= Raéfaga aleatoria:
Es una secuencia de ruido que se aplica al inicio de la secuencia de muestreo y después se aplica
una senal nula.

donde:
r(t) es una variable aleatoria.

= Impulso o impacto: Es una senal que excita a la planta durante un pulso corto.

2.2.4. Meétodos de validacién de modelos

El ultimo paso de la identificacién consiste en validar el modelo obtenido. Existen algunas formas de
validar que un modelo resultante es apropiado [13]:

= Conocimiento previo:

Una primera prueba para validar el modelo es revisar los parametros resultantes del modelo y
confirmar que tengan sentido con el sistema real. Por ejemplo, si se tuviera un modelo obtenido
por conocimiento fisico del sistema y se obtuvieran parametros relacionados con sus caracteristicas
con valores negativos, resultaria incoherente ya que esto podria implicar que el sistema tiene una
longitud o resistencia negativa.

s Inspeccién grafica:

Pueden ser graficados los resultados del modelo obtenido a la par con los datos de salida del
sistema y de esta manera observar que tanto se parecen entre si. Ademas, puede graficarse el error
entre la salida real y la del modelo y observar si no es muy grande durante ciertos intervalos o si
existen cambios periédicos en el error. Este tipo de comportamientos del error suelen ser resultado
de dindmicas no modeladas, por lo que es necesario hacer nuevas consideraciones en el modelo.

2.2.5. Criterio de Error de Prediccion Final

Dado que muchos modelos pueden ajustarse el mismo conjunto de datos de manera efectiva, es necesario
tener un criterio para elegir cual es modelo a utilizar. Normalmente, es deseable utilizar el modelo mas
sencillo. Para poder medir la complejidad de un modelo, ademés de que tan bueno es el ajuste del mismo
se utiliza el criterio de Error de Prediccién Final (FPE por sus siglas en ingles) de Akaike [13]. Este
criterio indica que el modelo con el menor FPE es el mas exacto. La formula para calcular el FPE es la
siguiente:

1+dy/N 1
Jrp(M) = 1—dZ;NNZ —error® (2.7)

donde:
dps es el nimero de pardmetros en el modelo, y
N es el numero de datos utilizados en la identificacién.
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Figura 2.2: Representacién grafica de una neurona artificial.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos mateméticos que pretenden representar el funcio-
namiento interno de un cerebro. Estan compuestas de neuronas, que son funciones no lineales, parame-
trizadas y acotadas. Las variables de las neuronas son llamadas entradas de la neurona y el resultado
es llamada salida. En la Figura 2.2 se puede observar una representacién grafica de una neurona. Los
parametros de la funcién son asignados a cada entrada. La funcién f, llamada funcién de activacién,
recibe la combinacién lineal de las entradas (z;) ponderadas por los pardmetros (w;). Comtnmente a los
pardmetros se les llama pesos por la traduccién de ponderado en ingles (weighted). Adicionalmente, a la
combinacién se le agrega un termino constante llamado sesgo (wp) La funcién de activacién puede ser
de muchos tipos aunque es recomendable que sea una funcién sigmoidea, como la tangente hiperbdlica
o la tangente inversalg].

Estas neuronas pueden ser combinadas de tal manera que la salida de una neurona puede ser la entrada
de otra. A esta combinacién se le llama una red de neuronas.

2.3.1. Tipos de Redes Neuronales

Existen varios tipos de RNA. A continuacién se presentan algunos de estos tipos:

= RNA de avance (feedforward):
Una red neuronal de avance puede ser representada graficamente como un conjunto de neuronas
conectadas mutuamente, en el que el flujo de informacién fluye en una sola direccién (hacia adelan-
te), de las entradas a las salidas. A las neuronas que entregan la salida final de la red se les llama
neuronas de salida. A todas las otras neuronas de las red se les conoce como neuronas ocultas. A
este tipo de redes se les conoce como redes estaticas, ya que, como un sistema estatico, la salida
de la red siempre depende solo de la entrada de la red [§].

» RNA recurrente o de retroceso (reccurent/feedbackward):
En la representacion gréaficas de estas redes se pueden observar ciclos. Esto significa que cada
neurona puede estar conectada a si misma o a una neurona “maéas adelante”de ella en la red. por
lo tanto la salida de la red no solo depende de la entrada, sino también de los valores pasados de
la misma red. Por lo tanto a cada conexién de este tipo de red tiene un retraso ademas de tener
asignado un parametro. Es posible ver la analogia de estas redes con los sistemas dindmicos, en
especifico en tiempo discreto. Una propiedad importante de estas redes es que no importa que tan
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compleja sea la red, es posible encontrar una forma candnica de esta. Esto significa que la red esta
hecha de una red de avance y algunas de las salidas de algunas neuronas (conocidas como salidas
de estado) realimentan a la red después de un retraso de tiempo [8].

En la figura 2.3 se presentan representaciones graficas de cada tipo de red.

Entradas

Neuronas
Qcultas

Neuronas
De Salida

Figura 2.3: De izquierda a derecha: Red neuronal de adelanto, red neuronal recurrente. Es facil observar
que, a pesar de tener la misma cantidad de neuronas, las redes son diferentes por sus conexiones. En la
red recurrente pueden verse ciclos en las conexiones de nodos.

2.3.2. Entrenamiento

Para lograr que una RNA tenga un comportamiento deseado, es necesario asignar los pesos de las
conexiones de manera adecuada. Dado que la cantidad de parametros en redes muy grandes suelen ser
muchos, existen algoritmos que sirven para poder encontrar los pesos méas adecuados. A este proceso se
le llama entrenamiento de la red. El método méas comun de entrenamiento de redes es el de minimos
cuadrados o LMS (Least-mean square) [8]. Este método recibe su nombre por que busca minimizar la
funcién de costo, la cual es el error cuadrado entre la salida de la red y la salida deseada. Esto se expresa
en la siguiente ecuacién:

N
T = Wak —yrk) (2.8)

donde:
Ya.k es la salida k-ésima deseada,
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Yr i €s la salida k-ésima de la red, y
N es el numero de datos utilizados en el entrenamiento.

Para lograr minimizar esta funcion es necesario encontrar su gradiente mediante un algoritmo de retro-
propagacion (backpropagation).

2.4. Identificacion de sistemas con redes neuronales

Como se menciono previamente, las redes neuronales pueden ser similares a sistemas estaticos y dindmi-
cos. Esta similitud permite que se utilicen redes neuronales como modelos en el proceso de identificacién.
Ademis, ya ha sido demostrado que es posible aproximarse al comportamiento de cualquier sistema no
lineal mediante una red neuronal [6][15]. La identificacién puede ser realizada mediante LMS u otros
métodos de entrenamiento mediante gradiente [12].

En [22] se entrena una red de una sola capa mediante minimos cuadrados para identificar un sistema
discreto de segundo orden con una entrada y una salida. Dado que la red entrenada no es recursiva por
si sola, el autor agrega entradas a la red tal que el niimero de entradas es igual al orden del sistema mas
el numero de salidas retrasadas del sistema. Como entrada para obtener los datos previos del sistema
utiliza una secuencia binaria pseudoaleatoria. Esta metodologia resulto exitosa para identificar el sistema
mencionado, sin embargo, se apoya del conocimiento previo del orden del sistema, lo cual no siempre es
posible conocer.

En [9] se presenta una topologia de redes con una parte estdtica y una dindmica y con funciones de
activacién difusas. La metodologia para entrenar estas redes también se basa en el método del gradiente,
aunque para la determinacion de los parametros iniciales de la red se utiliza un método llamado ANFIS.
Al igual que el ejemplo anterior, la estructura de la red e determinada por conocimiento previo del
sistema a identificar. En especifico, para seleccionar la cantidad de estados internos de la red se necesita
saber el orden del sistema. En una de las aplicaciones practicas de la metodologia, el sistema a identificar
se excita mediante una senal aleatoria discreta.

2.5. Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es un programa o un conjunto de reglas que utiliza una computadora para resolver
un problema complejo simulando la teoria de la evolucién mediante seleccién natural [7].

El algoritmo maneja una poblacién de posibles soluciones. Cada solucién es representada con un genoma,
que es una representacion abstracta. También se define un conjunto de operaciones de reproduccién.
Estas operaciones se aplican directamente a los genomas y se utilizan para realizar mutaciones y re-
combinaciones de las soluciones del problema. La representacién de las soluciones y las operaciones
de reproduccién son de mucha importancia, ya que el comportamiento del algoritmo genético depende
mucho de estos.

La selecciéon debe comparar a cada uno de las soluciones en la poblacién. Para comparar se utiliza
una funcién de aptitud (fitness function). Cada genoma tiene un valor asociado que corresponde con la
aptitud de la solucidn que representa y este valor debe corresponder con la evaluacién de que tan buen
candidato de solucion es. La solucién 6ptima es la que maximiza la funcién de aptitud.

Una vez definidos las funciones de reproduccion y la funcién de adaptabilidad se comienza la evolucién.
Se inicia generando una poblacién inicial de genomas. Esta poblacién debe ofrecer una diversidad amplia
de material genético. Generalmente la poblacién inicial se genera aleatoriamente.
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Después, se hace un proceso iterativo que evoluciona a la poblaciéon. Cada iteracién consiste en los
siguientes pasos [19]:

= Seleccién:
Se seleccionan individuos de la poblacién para reproducirse. Esta seleccion se hace aleatoriamente
con una probabilidad proporcional a la aptitud de cada individuo, tal que los de mejores aptitud
sean elegidos mas seguido que los que tienen poca aptitud.

= Reproduccién:
Los individuos seleccionados del paso anterior producen ”hijos” mediante las funciones de repro-
duccién, ya sea cruza (recombinacién) o mutacion.

= Evaluacién:
Se evaluan los nuevos individuos para obtener su aptitud.

= Remplazo:
Finalmente la poblacion vieja se remplaza por la nueva.

En la figura 2.4 se presenta un diagrama de flujo del algoritmo genético.

Aptitud deseada = AD
Generaciones maximas =
GMax

k4

Generacion aleatoria
de la primera
poblacion P

—_—
k4

MNueva poblacion P = Aptitudes = Funcion
hijos de P ] de apfitud(P)

—

Sujeto con mejor
aptitud

Max(Aptitudes)=AD

]
Generacion == GMax

Seleccionar sujetos
segun su aptitud

N

Cruzar y mutar sujetos

Figura 2.4: Diagrama de flujo de un algoritmo genético.



2.6. Neuroevolucion de Topologias Aumentadas

La neuroevolucién es la evolucion artificial de redes neuronales artificiales utilizando algoritmos genéti-
cos. Esto significa que el algoritmo genético utiliza genomas que representan redes neuronales para
resolver un problema. El método de Neuroevolucién de Topologias Aumentadas (NEAT por sus siglas
en ingles) puede modificar los pesos de las neuronas asi como la topologia de la red [20]. A continuacién
se explicaran las propiedades més importantes de este método para su implementacién adecuada.

2.6.1. Codificacién genética

Los genomas utilizados por NEAT estan divididos en 2 partes. La parte de los nodos, y la parte de las
conexiones.

El genoma de nodos se refiere a las neuronas de la red y sus entradas. En este genoma, cada gen da
informacién de una sola neurona o nodo. La informacién de cada nodo incluye un nimero que identifica
al nodo y su tipo (entrada, neurona oculta o salida).

El genoma de conexiones contiene la informacién de todas las conexiones entre nodos. La informacién
de las conexiones incluye que nodos conecta, en que direccién, su peso, si se encuentra habilitada y su
ntimero de innovacion. Este ultimo nimero se utiliza en los procesos de seleccion y reproduccién del
algoritmo y sera explicado més a fondo en las secciones siguientes.

En la figura 2.5 se presenta un ejemplo de genoma con su fenotipo.

Genoma de nodos
ID 1 2 3 4 5 6 7
Salida

Tipo|Entrada|Entrada|Entrada|Oculta|Oculta|Oculta

Genoma de conexiones

Nodos |1=4]|2>5(3>4|4=6(5>7|6=5(6=7|7=4
Peso 5123|156
Habilitada| 1 |1 |1 (1|1 |01
Inovacion| 1 |2 |3 | 6| 7| 8

718
1
10| 12

Figura 2.5: Ejemplo de un genoma de NEAT y la red que representa.
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2.6.2. Operaciones de reproduccién

Por ser un algoritmo genético, NEAT también cuenta con operaciones mutacién y cruza para generar
nuevas poblaciones.

La operacién de mutacion puede modificar tanto pesos como estructuras de la red. Los pesos pueden ser
modificados de manera convencional, como suma o multiplicacién con un nimero aleatorio o inclusive
sustitucién por otro nimero aleatorio. Existen 2 mutacién estructurales. Ambas aumentan la longitud del
genoma agregando nodos o conexiones. Las nuevas conexiones contienen pesos generados aleatoriamente.
Un ejemplo de esto se encuentra en la figura 2.6. Los nuevos nodos dividen conexiones ya existentes.
Esto significa que la conexién antigua se deshabilita y el nodo nuevo esta conectado a los 2 nodos que se
conectaban con la conexién vieja. La conexién que llega al nuevo nodo tiene un peso de valor unitario
mientras que la conexién que sale del nuevo nodo tiene el mismo peso que la conexién antigua. Este
método se utiliza para minimizar el efecto en el comportamiento de la red al agregar nuevo nodos. Esto
se muestra en el ejemplo de la figura 2.7.

La operacién de cruza consiste en combinar los pesos de las conexiones. Sin embargo, dado que una red
puede tener mas conexiones que otras, también es posible que los hijos hereden conexiones de los padres.
Para esto es necesario utilizar el nimero de innovacién mencionado anteriormente. Gracias al nimero
de innovacién no es necesario buscar que conexiones comparten las redes que se cruzan ya que al surgir
nuevas conexiones idénticas el proceso de mutacion, estas tienen el mismo nimero de innovaciéon. Por
lo tanto la operacién consistird en revisar los nimeros de innovacion, elegir aleatoriamente el peso de
las conexiones con el mismo nimero y agregar las conexiones extras del padre con mejor aptitud. Un
ejemplo de cruza se muestra en la figura 2.8.
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5§

Genoma de conexiones Genoma de conexiones
Nodos [1=3|2=4(2=5(3=4(4=6|5=6 Nodos [1=3[224(2=5(3=4(4=6|5=6(1=4(4=3
Peso 512|131 |5]|6 Peso 51213156810
Habilitada 11111 Habilitada 1 1 1 1
Inovacion| 1 |2 |3 |6 | 7|8 Inovacion| 1 |2 |3 | 6| 7| 8|9 [10

Figura 2.6: Mutacién de conexiones
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Genoma de nodos Genoma de nodos
ID 1 2 3 4 5 6 D 1 2 3 4 5 6 7
Tipo|Entrada|Entrada|Entrada|Oculta|OcultalSalidal Tipo|Entrada|Entrada|Entrada|Oculta|Oculta|Salida| Oculta
Genoma de conexiones Genoma de conexiones
Nodos [1>3]2>4|2>5|3>4|4>6|5=6 Nodos |133(2>4|2>5|3>4|4>6|5=62=T|7=5
Peso |52 |3 |1|5]|6 Peso | 5|2 |3 |1 |5|6|1]3
Habilitada| 1 | 1 1111 Habilitada| 1 [ 1 |0 | 1|1 |1]1
Inovacion| 1 |2 |3 |6 | 7|8 Inovacion| 1 |2 [ 3|6 | 7|82 |2

Figura 2.7: Mutacién de nodos
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Nodos [1>3[2>4[2>5[3>4l4>6[5>6] [ |
lnovaci0n|1|2|3|6|7|8| | |

-+
Nodos [1>3]  [2>5[3>4[4>6[5>6[2>7[7>5]2>8[8>4|
Iovacion| 1 | [3[6[7[8]9[10]11]12]

[ Nodos [1>3[2>42>5[3>4]4>6[5>6]2>7[7>5]2>88>4]
[movacion| 1 [2 [3[6 |7 [8 ]9 [10][11]12]

Figura 2.8: Cruza

2.6.3. Especiacion

Dado que es posible que una red con aptitud alta disminuya esta con la adiciéon de conexiones o nodos,
aunque estas adiciones puedan significar una mayor aptitud después de varias generaciones, es necesario
proteger estas mutaciones estructurales y no descartar las redes que las contengan por tener baja aptitud
de manera inmediata. Para esto se utiliza la especulacién. Para dividir a la poblacién de redes en
especies se utiliza de nuevo el nimero de innovaciéon. El niimero de genes distintos entre genomas de
conexiones se clasifican en conexiones disjuntas y excedentes. Cuando se comparan 2 genomas, si el
ntimero de innovacién de una conexiéon que no existe en otro genoma es menor que el nimero maximo
de innovacién del genoma con el menor niimero maximo de innovacién se dice que es disjunto. De
lo contrario es excedente. Para conocer la especie de una red es necesario determinar la distancia de
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compatibilidad con otras redes. Esta distancia esta definida de la siguiente manera:

alF D -
5:174-274-03”/ (29)

donde: ¢ es la distancia de compatibilidad,

E es el numero de genes excedentes,

D es el numero de genes disjuntos,

W es el promedio de diferencias entre genes coincidentes,

N es el nimero de genes en el genoma mas grande para normalizar los términos, y
1, C2, c3 son coeficientes que ponderan el efecto de cada termino.

Para determinar si una red es de una especie en particular, se obtiene la distancia de compatibilidad
de esta con el representante de esa especie y se compara con un margen de compatibilidad (d;). El
representante de la especie se obtiene aleatoriamente de los miembros de esta especie de la generacion
anterior. Si no se encuentra una especie compatible con la red se genera una especie nueva.

Para seleccionar las redes de las que surgira la poblacién de la siguiente generacién se utiliza una aptitud
modificada que puede obtenerse mediante la siguiente ecuacion:

/ fz
S ) (210
donde:
fi es la aptitud de la red i-ésima,
n es el nimero de redes en la generacion,
0(i,7) es la distancia de compatibilidad entre la red i-ésima y la red j-ésima,
sh(d(i,7)) es la funcién de pertenencia, la cual se hace 0 si 6(4, ) es mayor que d; o 1 si es menor.

Esta ecuacion implica que la aptitud modificada de una red se vera disminuida entre mayor sera el
nimero de miembros en su especie. De esta manera se asegura que haya diversidad en la poblacion y
no se pierdan estructuras que puedan mejorar la aptitud de la poblacién.

Finalmente, si la aptitud de la poblacion disminuyera a causa de una especie durante varias generaciones,
esta especie se elimina por completo y se mantienen las especies con mejores aptitudes.
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Capitulo 3

Metodologia

Para poder comprobar que es posible realizar una identificacion de un sistema mediante el algoritmo
NEAT se seguiran los siguientes pasos:

= Recoleccion de datos
= Evolucionar redes hasta obtener una que se comporte segin los datos
= Validacién de la red

Aunque, como se menciono en la seccién 2.4, es posible identificar sistemas mdas complejos con redes
neuronales, esta metodologia se enfocara en la identificacién de un motor de corriente directa. A pesar de
esto, la metodologia es lo suficientemente general como para ser utilizada con una variedad de sistemas
electromecanicos. Se hablara mas a profundidad del sistema a identificar en la seccién 4.1.

3.1. Recoleccion de datos

Siguiendo los pasos de la identificacién presentados anteriormente, el primer paso para hacer una iden-
tificacién con NEAT es obtener datos del sistema. Para la recoleccién de datos se utiliza una tarjeta de
adquisicion de datos y un ordenador para controlarla y almacenar lo datos al realizar los experimentos.
La tarjeta provee la senal de entrada al sistema y recolecta la senal de entrada y la senal de salida. El
esquema general de los experimentos se puede apreciar en la figura 3.1.

La tarjeta utilizada para realizar los experimentos es un dispositivo de adquisicién de datos (DAQ) de
National Instruments, USB-6255. Este DAQ cuenta con 80 entradas analdgicas, 2 salidas analdgicas y 24
puertos de entrada/salida digitales, ademds de una conexién USB para la comunicacién con una PC [16].
La resolucién de las entradas analdgicas es de 16 bits al igual que el de salidas analégicas. La cantidad
maxima de muestras que las entradas analdgicas pueden tomar es de 1.25 millones por segundo con un
rango maximo de £10[V]. Las salidas analégicas pueden entregar un rango de £10[V] con +5[mA] con
actualizacién de hasta 2.86 veces por segundo. Dadas sus caracteristicas este DAQ es ideal para su uso
durante la adquisicién de datos.

Dado que no hay un consenso en la senales utilizadas para la identificacién mediante RNA, se utilizan 2
funciones distintas. En la primera se utilizara una senal chirp segin la ecuacién 2.4 y en la segunda una
secuencia binaria pseudoaleatoria segin la ecuacién 2.6. Los parametros de las senales son los siguientes:
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Etapa de Entrada
potencia
AB

Salida

k4

Sistema

[y

DAQ NI6255

¥

PC

Figura 3.1: Diagrama general de los experimentos

para la senial chirp Ty = 10[s], k1 = 0,1, k2 = 10 y A = 10[V]; y para la sefial pseudoaleatoria py = 0,5
y A =10[V].

La amplitud de ambas no sobrepasaran el rango de £10[V] para poder utilizar las entradas analégicas
de la DAQ directamente. Para aumentar la corriente disponible en las senales de entrada al sistema se
utiliza una etapa de potencia tipo AB.

3.1.1. Interfaz

La interfaz para la comunicacién con el DAQ en la PC se realiza con Visual Studio y el software
NI-DAQmx 19.1 [1].

La interfaz utilizada fue generada a partir de ejemplos proporcionados en la pagina de National Instru-
ments y se presenta en la figura 3.2.
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Figura 3.2: Pantalla principal de la interfaz para control de la DAQ

3.2. Evolucion

Dado que el algoritmo NEAT es relativamente famoso, muchas implementaciones se han hecho en varios
lenguajes de programacién [4]. Se probaron las implementaciones [2] y [3], sin embargo la seleccionada
es SharpNEAT [11] ya que es la mejor documentada, méds cémoda de utilizar, més completa, tiene una
interfaz grafica hecha en Windows Forms y contiene otros métodos de neuroevolucién como HyperNEAT.

Otra caracteristica que tiene SharpNEAT y que es importante mencionar es la inclusién de una carac-
teristica adicional agregada al algoritmo NEAT. Esta modificacién consiste en realizar una busqueda
en el espacio de soluciones con solo operaciones de reproduccién que disminuyen la complejidad de las
redes en la poblacién, como la remocién de conexiones o nodos sin mas de 2 conexiones. Esta busqueda
de simplificacién se intercala con la bisqueda normal de NEAT, a la que se le conoce como complejifi-
cacién. Los procesos intercalados permite realizar una biisqueda mas rapida y evita estancamiento con
soluciones muy complejas pero con pocas probabilidades de mejora. [10].

Para utilizar a SharpNEAT se crea un nuevo experimento con una funcién de aptitud apropiada. La
funcién utilizada en este trabajo es la siguiente:

Apt = SN (IDs| = (Kp|D; — Si| + K| D; — Si))) (3.1)

donde:

Apt es la aptitud de la red,

D; es el dato a la salida i-ésimo recolectado,

S; es la respuesta de la red al dato de entrada i-ésimo recolectado,

K, y K, son constantes para ponderan el efecto de los errores sobre la aptitud,
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y los puntos sobre las letras indican que los datos son derivados con respecto al tiempo. El método
numérico utilizado para derivar es el de diferencias finitas.

Esta ecuacién esta basada en la funcién de consto de minimos cuadrados. Sin embargo, dado que
SharpNEAT solicita solo valores positivos y busca maximizar la aptitud, es necesario restar el costo a
un valor positivo. El valor positivo es la suma de todas la magnitudes de los datos recabados ya que es
ese el error que obtendria la red si siempre devolviera resultados nulos. Cualquier aptitud negativa es
considerada cero. Esto permiten que la diversidad de la poblacion sea lo suficientemente grande para que
existan estructuras que lleven a resultados favorables mas adelante en la evolucién pero que la buisqueda
no sea demasiado azarosa.

El motivo de anadir el error entre las derivadas de los datos deseados y los producidos por la red es el
de darle ventaja a los individuos que producen una salida sin cambios bruscos. Esta ventaja puede ser
controlada mediante los valores de K, y K.

A pesar de que la estructura de la red es mayormente determinada mediante el algoritmo, ain es
necesario indicar el nimero de entradas y de salidas deseadas. Estas son el nimero de entradas y
salidas del sistema a identificar. También se agregan una cantidad extra de entradas igual al nimero
de salidas del sistema, esto con el propésito de poder indicar las condiciones iniciales del sistema. Estas
salidas adicionales reciben la salida anterior de la red. Ademaés se agrega una entrada extra que recibe
la diferencia de tiempo que ha pasado entre la recepcién del dato anterior y el actual. Finalmente, la
funcién de activacién que se utiliza en todas las neuronas de la red es una funcién lineal pura.

SharpNEAT incluye dos aplicaciones para realizar la evolucién. La primera incluye una interfaz grafica
(GUI) en la que se puede configurar los pardmetros de la evolucién y monitorear la evolucién observando
la aptitud de las poblaciones, la cantidad de especies, la complejidad, entre otras. Ademés, muestra
graficamente a la red campeona de cada generacion y permite elegir donde guardar los datos producidos
o inicializar poblaciones en base a genomas preexistentes. Imagenes de la interfaz se presentan en las
figuras 3.3, 3.4, y 3.5.

La otra aplicacién es la mas minima y se corre en la consola de Windows. Solo imprime la mejor aptitud
de cada generacion en consola pero puede ser modificada para mostrar otras variables y para guardar
informacién importante durante la evolucion. La configuracion de la evolucién se realiza a través de un
archivo xml.

Ambas aplicaciones se ocupan para realizar la identificacion. En particular, la GUI se utiliza para imple-
mentar el experimento de identificacién y verificar su funcionamiento de manera rapida. La aplicacion
en consola se utiliza para realizar muchos entrenamientos consecutivos con distintos conjuntos de datos.
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l:l Interspecies Offspring Count

Figura 3.3: Pantalla principal de la interfaz de SharpNEAT. En esta pantalla se elige el experimento
en el que utilizar NEAT. Adems4s, indica el estado de la poblacién en evolucién y donde se guardan los
genomas ganadores y la bitdcora de la evolucién (log).
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Figura 3.4: Segunda pantalla de la interfaz de SharpNEAT. En esta se indican los parametros del

algoritmo.
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Figura 3.5: Interfaz de SharpNEAT mientras el algoritmo corre. Es posible visualizar al mejor individuo
de la generacién (ventana superior derecha) y las estadisticas de las generaciones durante el proceso
(ventana inferior derecha).

3.3. Validaciéon

Para validar el comportamiento de la red ganadora se propone un lazo de control proporcional el cual
controla al sistema real asi como a la red ganadora y se comparar ambos comportamientos. Este control
también se utiliza con un modelo tedrico del sistema para igual comparar su eficacia contra la de la
red. El lazo de control propuesto se puede ver en la figura 3.6. Para la implementacién del control en el
sistema real se utiliza igualmente la DAQ.

Sefal Flanta
de _/_ > 0 »
control Red

Figura 3.6: Este es el lazo de control que se utiliza para la validacién. Se puede observar entre la ganancia
unitaria y la planta un bloque de saturacién que previene que la DAQ exceda los sus limites de voltaje.
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Capitulo 4

Experimento

4.1. Motor de Corriente Directa

El primer experimento consiste en identificar un motor de corriente directa. El motor que se utiliza
es un motor Pittman de la serie 14204 a 12.0[V]. Este motor se puede observar en la figura 4.1. Las
caracteristicas del motor proporcionadas por el fabricante se pueden observar en el Cuadro 4.1. Estos
datos se obtienen de [5].

Figura 4.1: Motor Pittman 14204 12.0 V con codificador
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Caracteristica Unidades Valor
Voltaje maximo \% 12.0
Inercia del rotor J Nm? 2,56041 x 10~*
Constante del par K N—Am 0.031
Constante de amortiguamiento D Nms 1,21 x 107°
Resistencia de la armadura R, Q) 0.27
Inductancia de la armadura L, H 0,4 x 1073

Cuadro 4.1: Caracteristicas del motor Pittman 14204 12.0 V

El motor ademaés tiene integrado un codificador rotativo incremental de cuadratura 4 con resolucién de
1024 pulsos por revolucién del cual se obtiene la informacién de la posicion angular del motor.

4.1.1. Modelo del Sistema

El modelo que se utiliza en la etapa de validacién es el siguiente [21]:

Kwy(t) = —Ryiq(t) — Lq di;iﬂ + Vi (t) (4.1)
Kig(t) = degt(t) 4 Duy(t) + T (1) (4.2)

donde:

wp(t) es la velocidad del rotor,

Vi(t) es el voltaje de las terminales del motor,
1a(t) es la corriente de la armadura del motor,
Tr(t) es el par del motor,

J es la inercia del rotor,

K es la constante del par,

D es la constante de amortiguamiento,

R, es la resistencia de la armadura, y

L, es la inductancia de la armadura,

Los parametros de este modelo son conocidas gracias a los datos proporcionados anteriormente y, dado
que durante el experimento no existe ningiin par actuando sobre la flecha del motor, se puede suponer
que Ty, (t) = 0. Para un facil manejo del modelo se utilizard su representacién en espacio de estados
considerando los siguientes estados, entradas y salidas:

ia(t)

= wp(t) 7“2‘/;(75)) y:ap(t)v
ap(t)
donde wy(t) = do‘d#t(t) para obtener a la posicion angular como salida del sistema.

El modelo resultante es el siguiente:

—675. 775 0 1
= 121,074 —0,0472581 0 |2+ | 0 |u
0 1 0 0
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y:(O 0 l)x

Finalmente, dado que para validacién se obtuvieron en promedio cada 0.0153726]s] se discretiza el modelo
mediante un reten de orden cero. El modelo a utilizar para la para la validacién es el siguiente:

—0,709293 —0,216028 —5,58613 363,383
w(k+1)=| 0270437 0798309 —5,19663 | z(k)+ | 338,046 | u(k)
0,00207865 0,0138223  0,960057 2,59831

y(k + 1) = ( 0,0000159771 0,000106242 0,0150655 ) z(k) + 0,0199713u(k)

4.1.2. Circuito para la obtenciéon de datos y validacién

Como se menciono anteriormente se utiliza la DAQ junto con una etapa de potencia AB para la obtencién
de los datos y su validacion. El circuito utilizado se puede observar en las figuras 4.2 y 4.3.

Q1
U1 TIP120
DAQ 1 ~f-|o
N
DAQ 16 O SE P .
2| s
V2 |
12V DAQ 126 O—¢ e Q2 O DAQ 113
TLO81 TIP125 &
DAQ 17 Qr———————np ® O DAQ 117 Green No Conect
DAQ 15 Qg

Figura 4.2: Diagrama del circuito utilizado.

35



Figura 4.3: Disposicién para la obtencién de datos y validacion.

Procedimiento de evolucion

Tomando en cuenta los mencionado anteriormente, la estructura bésica de las redes a evolucionar es de 3
entradas y 1 salida: una entrada del voltaje en las terminales del motor, otra para la diferencia de tiempo,
una més para la posicién actual del motor y una salida que indica la posicién resultante del motor. Las
unidades utilizadas para voltaje, posicién y tiempo son volts, radianes y segundos, respectivamente.

Los parametros de NEAT que se utilizan se presentan en la figura 4.4. Para evitar experimentar con
estos parametros se utilizan unos que ya hayan sido probados. En este caso, se eligieron los pardmetros
indicados por [20] para el experimento XOR. La tinica excepcién es el nimero de especies. El motivo
de esto es permitir méas diversidad durante la evolucién. El tamano de poblaciéon para cada generacion
es de 1000 individuos. Las constantes K, y K, utilizadas en la ecuacién de aptitud 3.1 son 1 y 0.8
respectivamente. Estos valores fueron elegidos para evitar que la evolucién se enfoque demasiado en
lograr la velocidad del motor y no la posicién.

4.2. Validacion

Para la validacién de este experimento se utilizaron también 2 aplicaciones en conjunto. Otra interfaz
grafica basada en la utilizada para la obtencién de datos y se modifico la aplicacién de consola de
sharpNEAT para realizar la validacién inmediatamente después de la evolucién. La pantalla de la interfaz
se presenta en la figura 4.5.
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Figura 4.4: Parametros del algoritmo NEAT utilizados durante la evolucién
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Figura 4.5: Ventana utilizada para la validacién

En la interfaz la senal de control puede ser dictada manualmente o mediante una senal senoidal, a la
cual se le puede cambiar su frecuencia. Para mantener consistente la validacién entre varias redes se
utiliza una senal de control estandar, igual a la que se utiliza con el motor real. Esa senal de control se
puede apreciar en la figura 4.6.

Sefal de control

Posicion angular [rad]

10}

. . L—  Tiempo [s]
50 60

-10

Figura 4.6: Senal de control producida manualmente utilizada para la validacién.
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A pesar de que la interfaz también tiene la capacidad de realizar la validacién de redes resultado de
la evolucion, se prefirié utilizar la validacién integrada en la aplicacién de consola para automatizar el
procedimiento.

Para poder medir la calidad de la identificaciéon y poder comparar a las redes entre si y con el modelado
clasico, se obtiene el error absoluto y relativo que existe entre la posicién real del motor y la salida
del modelo y las redes. De los datos de error se obtiene el error maximo, el promedio y el FPE con la
ecuacién 2.7. El nimero de parametros de las redes se considera como el niimero de conexiones entre
neuronas.
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Capitulo 5

Resultados

A continuacién se presentan algunas de graficas representativas de los datos obtenidos durante cada
etapa de la identificacion. El resto de las graficas, asi como los c6digos para generarlas y el resto de las
aplicaciones utilizadas se encuentran en el siguiente repositorio: https://github.com/Rodrigo2118/
IDMotor.git.

5.0.1. Datos obtenidos

En la obtencion de datos se adquirieron varios conjuntos de datos en sesiones consecutivas. La frecuencia
a la que se recabaron los datos fue de 1000[Hz]. Para observar si existe alguna relacién entre el tiempo
de muestreo y la calidad de la identificacién también se obtuvieron algunos conjuntos de datos con una
frecuencia de 100[Hz].

Algunos de los datos recabados se muestran en la figura 5.1. En la parte superior de las gréficas se
muestra el nombre del archivo en el que se guardaron. Los archivos con la particula ”mr” son datos
recabados con menor resolucién. Finalmente, los archivos con la particula ”tj” son conjuntos de datos
iguales a sus homoénimos sin la particula pero con la diferencia de que le faltan aproximadamente la
mitad de los datos. Estos conjuntos se hicieron para dar més variedad a los conjuntos de entrenamiento
en cuanto a diferencias en el tiempo de muestreo.
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Figura 5.1: Algunos datos obtenidos. En linea naranja se muestran los datos del voltaje en las terminales
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(entrada) y en linea azul los datos de posicién angular del eje del motor (salida).

5.0.2.

Entrenamiento

Inicialmente, todos los entrenamientos realizados tuvieron una duracién de 20 minutos. El desarrollo
de estos entrenamientos observado desde los valores de aptitud y complejidad de las redes de algunos
conjuntos de entrenamiento se pueden observar en la figura 5.2.
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Figura 5.2: Algunas graficas de aptitud y complejidad contra el nimero de generaciones en el entrena-
miento. Es posible apreciar que mayor complejidad no siempre significa mayor aptitud.

Algunas redes y sus desempefios se observan en las figuras 5.3 y 5.4.

Chirp 1
Y YR

Chirp 1, Chirp 4, Chirp mr 1, Chirp mr 5, PRB mr 1, PRB mr 2

I .
! ‘ 529 505
“‘ | | A 4 N 4

Figura 5.3: Topologia de las mejores redes resultado de los entrenamientos mostrados en la figura 5.2. La
conexion en linea punteada no existe en el genoma de las redes en realidad, pero indica la realimentacion
a la red con su respuesta anterior. En la red derecha se puede observar una subred que no interviene
en la red principal. Estas se hubiera eliminado en un proceso de simplificaciéon posterior. También se
pueden eliminar del genoma manualmente.
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Figura 5.4: Desempeno de las redes mostradas en la figura 5.3. Por inspeccién visual, se puede verificar
que la aptitud de la red de la derecha es mejor que la de la izquierda.

5.1. Validaciéon

En la figura 5.5 se observa el comportamiento del modelo cldsico comparado con el motor real. Como
se puede observar, a pesar de seguir de manera adecuada el comportamiento del motor y tener un FPE
muy pequeiio, el modelo comete algunos errores de hasta casi 4 [rad]. Esto puede ser causado por la
imprecisiéon de los datos proveidos por el fabricante, ademés de la simplificacién de la planta al hacer su
modelado. El resto de los datos utilizados para su comparacién con las redes se muestran en el cuadro
5.1.
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Error Absoluto Méximo | 3.76758 [rad]
Error Absoluto Promedio 0.0816399
Desviaciéon Estandar 0.462756
Error Relativo Maximo 70.6824 %

Error Relativo Promedio | 0.02116019 %

Cuadro 5.1: Datos resultado de la validacién del modelo clasico.

Comportamiento modelo clasico
FPE=0.139435

—— Motor
J Modelo

Posicion angular [rad]

0 10 20 30 40 50 60
Tiempo [s]

%HlL u
SRR ML s

) 10 20 30 40 50 60
Tiempo [s]

Figura 5.5: Comparacién entre el comportamiento del modelo clasico del motor y el motor real. En

general, el error del modelo es muy bajo pero aumenta considerablemente en los cambios bruscos de
posicién.

En la figura 5.6 se observa la misma comparacién pero con 2 redes en vez del modelo clasico. Con
una simple inspeccion visual se observa que las redes no logran seguir el comportamiento del motor
adecuadamente. Esto también se comprueba con los valores tan altos de FPE.
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Chirp 1 Chirp 1, Chirp 4, Chirp mr 1, Chirp mr 5, PRB mr 1, PRB mr 2
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Figura 5.6: Comportamiento de las redes a la senal de control en la figura 4.6 y el controlador propor-
cional. Las gréficas inferiores son el error entre el comportamiento del motor y el de la red. En la grafica
de error de la izquierda, no se observa la linea del error por que es siempre mayor a 4 [rad]. La red

de la derecha, a pesar de tener mejor desempeno que la de la izquierda, sigue estando muy alejada del
comportamiento real.

Sin embargo, algunas de las redes resultantes del entrenamiento resultaron muy efectivas al seguir el
comportamiento del motor. Estas se muestran en la figura 5.7. A pesar de no tener un FPE igual o menor
que el modelo clésico, estas redes logran predecir el comportamiento del motor con gran precision.
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Figura 5.7: Validacién de las redes con FPEs mas bajos. Las redes logran acercarse al comportamiento
del motor a excepcién de los cambios bruscos en posicién, muy similar al modelo clasico en la figura 5.5.
Sin embargo, todas tienen un error constante cuando el motor esta estatico.

5.2. Entrenamientos y validaciones posteriores

Para comprobar que los resultados de los entrenamientos son reproducibles y verificar si la identifi-
cacion mejoraba con respecto al tiempo de evolucion, se repitieron los entrenamientos con los datos
utilizados para entrenar las redes de la figura 5.7, ademads de otras combinaciones que no resultaron tan
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prometedoras como control. La evolucién de estos entrenamientos es de 40 minutos.

La validacién de los entrenamientos repetidos se muestra en la figura 5.9.

Chirp mr 4 40m Chirp mr 1, Chirp mr 2, Chirp mr 3, Chirp mr 4, Chirp mr 5 40m
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Figura 5.8: Validacion de las redes resultantes de los entrenamientos repetidos. En la mayoria de los
casos, los nuevos entrenamientos mejoraron el desempeno de las redes disminuyendo el error constante,
aunque, en el caso de la red inferior izquierda, el comportamiento empeoro.

Los entrenamientos con los datos Chirp mr 4 y los Chirp mr 1 a 5 redujeron su FPE en comparacién de
sus contra partes de 20 minutos. Lo contrario sucedié con los otros 2 entrenamientos, aunque en mayor
medida particularmente con los datos tj Chirp mr 2.
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Finalmente, en busca de mejorar el FPE del modelo clésico con las redes resultantes se volvieron a repetir
los entrenamientos de los mejores 2. Sin embargo, a diferencia de los entrenamientos de 40 minutos, los
entrenamientos finales solo duran 30 minutos pero se utiliza la red resultante de los entrenamientos
anteriores como parte de la poblacién inicial de la evolucién (gen semilla o seed).

La validacién de estos 2 entrenamientos se muestra en la figura 5.9. Al igual que los entrenamientos
anteriores, el aumento de tiempo no resulto en una mejor identificacién para ambos conjuntos de datos,
solo para el Chirp mr 4, con un FPE ligeramente mejor al de el modelo clésico.
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Figura 5.9: Validacion de las redes resultantes de los entrenamientos con genes semilla. Al igual que en
los entrenamientos repetidos, el error constante disminuyd.

Los datos generales de todos los entrenamientos realizados se encuentran en la figura 5.10.
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Capitulo 6

Conclusiones

Observando los resultados anteriores, no se destaco ninguna combinacién de pardametros de las senales
de entrada que permita realizar identificaciones exitosas de manera consistente. Encontrar una combi-
nacién confiable pudo haber sido logrado repitiendo sefiales (o combinaciones de sefiales) para varios
entrenamientos y no solo hacer un entrenamiento con cada senal o, también, permitiendo entrenamientos
de mayor duracién.

A pesar de esto, es posible afirmar que el algoritmo NEAT es capaz de identificar un motor de corriente
directa. La datos del comportamiento del motor recabados con ayuda del DAQ y el circuito de potencia
fueron suficientes para encontrar modelos que logran identificar al sistema y su validacion. El error de
estos modelos es similar al del modelo clasico en varias ocasiones e, incluso, se logro obtener un modelo
con un FPE mejor que el del modelo clasico.

Ademids, dado que el comportamiento del motor de corriente directa es similar al de un sistema lineal
de primer orden, es muy probable que estos resultados sean reproducibles al identificar sistemas con un
comportamiento parecido.

Con todo esto, més las propiedades de no linealidad de las redes neuronales y la complejificacién del
algoritmo NEAT, es posible inferir que esta metodologia puede realizar identificaciones mas generales,
como de sistemas no lineales o de mayor orden. Para esto sera necesario més pruebas e investigacién,
como lo que se presenta en la siguiente seccion.

6.1. Trabajo a futuro

Algunas de las cosas que se pueden realizar a continuacién son las siguientes:
= Aumentar el tiempo de entrenamiento con mejores recursos computacionales.
= Variar los parametros de NEAT para observar sus efectos en la identificacién.
= Probar otros algoritmos de entrenamiento de redes neuronales.
» Investigar y probar otras funciones de aptitud para observar sus efectos.

= Obtener el comportamiento del motor a otras seniales de control para comprobar las validaciones
realizadas.

= Realizar la identificacién de otros sistemas de mayor complejidad.
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