DESARROLLO Y PRUEBAS DE UN SISTEMA DE CONTROL INVERSO ADAPTATIVO

1 OBJETIVO

El objetivo de este proyecto es. analizar mediante simulaciones por computador el

desempefio del esquema de control con aprendizaje propuesto por Kawato en 1987.

2 DESCRIPCION GENERAL

Partiremos de un sistema dindmico dado por un modelo lineal con una serie de
limitaciones. Se utilizard una referencia consistente en escalones de distintas amplitudes
colocados en distintas zonas de operacion. Para ese sistema y esa referencia
calcularemos decir brevemente como el PID optimo y los resultados de control que se

obtienen con él.

Partiendo de los datos obtenidos se pasara a un esquema de control basado en el
controlador de Kawato y trataremos de comprobar que mejoras introduce respecto al
PID 6ptimo.

Para ello se realizan varias tandas de experimentos:

1. Para tratar de encontrar qué parametros optimizan el comportamiento del
controlador de Kawato para este sistema y esa referencia.

2. Utilizar otras referencias para tratar de estudiar que variaciones introduce en los
resultados obtenidos.

3. Intentar que los resultados obtenidos puedan tener utilizada préactica.
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2.1 APORTACION DE LAS REDES NEURONALES AL CONTROL AUTOMATICO:

El cada vez mas extendido, uso de redes neuronales ha llevado a que se introduzcan
entre las técnicas de control de sistemas dindmicos con aprendizaje. La capacidad de
estas redes para generalizar y adaptar de manera eficiente las convierten en buenas

candidatas para el control con aprendizaje de sistemas tanto lineales como no lineales.

El objetivo de un controlador con red neuronal directo es generar la sefial de control

correcta para conducir el sistema dindmico siguiendo la referencia.

El controlador basado en Redes Neuronales debe tener las siguientes caracteristicas:
1. Estructura flexible para aproximar sistemas no lineales. Esta caracteristica
aumenta las prestaciones del controlador.

2. Capacidad de aprendizaje debida a su estructura flexible.

2.1.1 ARQUITECTURA DEL CONTROLADOR:

La figura 1 muestra la arquitectura basica del controlador , que basicamente esta
dividida entre Observador y Controlador. El controlador estd también dividido entre

Controlador por realimentacion (Feedback) y Controlador por adelanto (Feedforward)
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figura 1

El controlador feedforward se encarga de compensar los términos no lineales . El
controlador feedback trabaja para eliminar los errores de posicion, velocidad y fuerza
que el feedforward no puede compensar.

Vamos a mostrar algunas arquitecturas de controlador que pueden realizarse utilizando

redes neuronales.
El primer esquema que vamos a considerar consiste en que la red neuronal realice las

funciones de controlador y observador. Puede verse en la siguiente figura y se denomina

Controlador Feedforward Directo.

figura 2
9
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En este esquema la red neuronal realiza la dinamica inversa de la planta. Su principal
ventaja es que se explota al méximo la capacidad de la red neuronal, mientras que su
mayor problema reside en que al principio se pierde robustez, debido a que la salida

dependera del valor inicial de pesos de la red neuronal.

El siguiente esquema que vamos a considerar es la red neuronal como observador

A Y
CONTROLADOR
Yd | /é Y » ROBOT >

(¢]

RED %JRONAL i
Y*

K

'

figura 3

En este caso no se utilizan todas las posibilidades se la red , ya que Unicamente lleva a
cabo la identificacion del sistema. Sin embargo la robustez inicial del sistema la

mantiene el controlador cuando los pesos de la red tienen los valores iniciales.

En la figura 4 se muestra el controlador feedforward- feedback de Kawato. La red
neuronal es entrenada para hacer cero la salida del controlador feedback. Por lo tanto el
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control del sistema se transfiere del controlador PD feedback al controlador NN
feedforward. Este esquema tiene la ventaja de que el sistema es estable al comienzo del
entrenamiento de la red neuronal debido a la robustez del controlador PD. En cualquier

caso la regla de entrenamiento de la red neuronal depende del sistema a controlar.

Yd RED Ul

NEURONAL Y

U ROBOT
U2
Q CONTROLADOR

PD

figura 4

Este sera el esquema de control objeto de este proyecto. Sobre él trabajaremos para

intentar demostrar las mejoras que introduce.
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2.1.2 ESTRUCTURA DE LAS REDES DE NEURONAS:

Vamos a ver las estructuras dinamicas de una NN con respecto a un sistema de control
en tiempo discreto ya que la NN es normalmente realizada por medio de un computador
digital. Hay dos métodos para realizar la dindmica usando NN:

- Usar un bucle de realimentacion externo con una funcion de retraso de tiempo.

- Usar un bucle de realimentacion interno con un operador de retraso de tiempo.
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Yd(k+d)

U(k)

X(K), Y (k)

figura 5

Las funciones retraso se realizan usando memorias.

La red neuronal puede seguir la dindmica por realimentacion de la informacién de los
estados de la planta y de las sefiales de control.

La red neuronal es bastante simple y puede utilizarse la regla delta generalizada

modificada.

Autora :Carmen Garcia Olloqui | Departamento de Sistemas y Automatica

Tutor : Manuel Ruiz Arahal Universidad de Sevilla Péagina 11




DESARROLLO Y PRUEBAS DE UN SISTEMA DE CONTROL INVERSO ADAPTATIVO

Por otra parte el orden del sistema dindmico estd limitado por la informacion
retroalimentada. Por tanto, se pierde parte de la flexibilidad cuando se fija qué

informacion se retroalimenta.

2.2 EL CONTROLADOR DE KAWATO

El esquema de control que vamos a utilizar se muestra en la figura.
Se basa en afiadir en paralelo al controlador PID una red neuronal. La salida del
controlador consistira en la suma de la salida del controlador PID mas la salida de la red

neuronal.

U2

RED

| NFLIRONAI Y

U ROBOT
Q CONTROLADOR

PD

figura 6

La red neuronal tendrd como entradas:
» el error del sistema (diferencia entre la referencia y la salida),
» lareferencia correspondiente al instante actual y los instantes posteriores

» lasalida del sistemay en el instante actual y los anteriores
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» lasalida del controlador U en el instante actual y los anteriores

El objetivo de la red serd anular la salida del controlador PID a lo largo de los
entrenamientos, por tanto el error utilizado en el algoritmo de entrenamiento de la red
sera:

Error= ULl.

El hecho de que la salida del controlador PID se anule serd un buen indicativo de que la
diferencia entre la salida se va aproximando a la referencia, ya que Ul guarda una
estrecha relacion con el error cometido en cada instante. Dicho de otra manera, la red
debera anticiparse al PID de manera que la aportacion de éste a la salida del controlador
se haga innecesaria. A medida que transcurran los entrenamientos la salida de la red ira

ganando peso y la del PID ira disminuyendo.
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2.3 CONTROLADOR PID BASICO

Vamos a describir brevemente como son las ecuaciones y el esquema de control de un
controlador PID (Proporcional, Integral y Derivativo).
La figura 7 muestra un esquema d control compuesto por

Yd

CONTROLADOR U ROBOT
—p >
€ PID

figura 7

u(t)= K{e(t)+— [ e(s)ds+Td9e (t)}

siendo u la variable de control y e la diferencia entre la referencia y la salida.

El término basico en el controlador PID es el proporcional P, que origina una actuacion

de control correctiva proporcional el error.
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El término integral | brinda una correccion proporcional a la integral del error. Esta
accion tiene la ventaja de asegurar que en Gltima instancia se aplicara suficiente accién
de con-trol para reducir el error de regulacién a cero. Sin embargo, la accion integral

también tiene un efecto desestabilizador debido al corrimiento de fase agregado.

El término derivativo D da propiedades predictivas a la ac-tuacion, generando una
accion de control proporcional a la velocidad de cambio del error. Tiende dar mas
estabilidad al sistema pero suele generar grandes valores en la sefial de control.

Las formas estandar de controladores PID:

Proporcional

KP(s)=Kp

Proporcional e Integral

- 1
KPI(s) = Kp( 1+ = sj

Proporcional y Derivativo

_ Tds
K PD (s) —Kp(l+m]
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Proporcional, Integral y Derivativo

KPID(s):Kp(1+ Tds , 1 ]

(l+tds) Tils

2.3.1 DISCRETIZACION:

Si utilizamos, por ejemplo la aproximacion por operador derivada, siendo T el periodo

de muestreo resulta,

TS Td
u =Kje, +_-Zej +—(e —e)
T3 T
si renombramos constantes, podemos rescribirlo como

k
u, =|Kpe, +Ki> e, +Kd e, —e,)

=0

Que es la expresion que hemos utilizado en el desarrollo de este proyecto.
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2.4 ESTRUCTURA 'Y APRENDIZAJE DE LA RED BACKPROPAGATION:

En una red neuronal backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas, una
capa de salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas.

Cada neurona de una capa, exceptuando las de entrada, recibe entradas de todas las
neuronas de la capa anterior y envia su salida a todas las neuronas de la capa posterior,
excepto las de la capa de salida. No hay conexiones hacia atrds ni tampoco entre

neuronas de la misma capa.

La aplicacién del algoritmo backpropagation tiene dos fases, una hacia delante y otra
hacia atras. Durante la fase hacia delante el patrén es presentado a la red y propagado a
través de las capas hasta alcanzar la de salida. Una vez obtenida la salida de la red se
inicia la fase hacia atras. Se obtiene el error comparando la salida obtenida con la
deseada. Primero se ajustan los pesos de la ultima capa proporcionalmente al error
calculado. Se pasa a la capa anterior con una retropropagacion del error, ajustando los
pesos y continuando con el proceso hasta llegar a la primera capa.

De esta manera se van modificando los pesos para cada patrén de aprendizaje, del que
conocemos su salida deseada.

A diferencia de otras técnicas la backpropagation requiere el uso de neuronas cuya
funcién de activacion sea continua y por tanto derivable. Generalmente se utilizan

funciones de tipo sigmoidal.

241 DIMENSIONAMIENTO DE LA RED:

En cuanto al nimero de capas, en general son suficientes 3 (entrada,oculta y salida).En
algunas aplicaciones puede ser necesario para aumentar la velocidad de aprendizaje

utilizar mas capas.
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El nimero de neuronas de las capas de entrada y salida viene determinado por la
naturaleza de la aplicacion. Determinar cuantas neuronas debe haber en la capa oculta es
un problema complejo.

El nimero de neuronas de la capa oculta interviene en la eficiencia de aprendizaje y
generalizacion de la red. No existen reglas que indiquen el nimero Optimo, en cada
problema se debe ensayar con distintos nimeros de neuronas para organizar la
representacion interna y escoger luego la mejor solucion. La idea més utilizada, sobre
todo en sistemas simulados consiste en tener el menor numero posible de neuronas en la
capa oculta, porque cada una supone una mayor carga de procesamiento en caso de
simulacion software. En un sistema implementado en hardware este problema no es
crucial, sin embargo si influiria el problema de comunicacion entre los distintos

elementos de la red.

Es posible eliminar neuronas ocultas si la red converge sin problemas, determinando el
namero final en funcion del rendimiento global del sistema. Si la red no converge es
posible que sea necesario aumentar este numero. Por otro lado, examinando los valores
de los pesos de las neuronas ocultas periddicamente en la fase de aprendizaje se pueden
detectar aquellas cuyos valores cambian muy poco durante el aprendizaje respecto a sus
valores iniciales y eliminar aquellas neuronas que apenas participan en el proceso de

aprendizaje.

2.4.2 CONSIDERACIONES SOBRE EL ALGORITMO:

El algoritmo backpropagation encuentra un valor minimo de error local o global
mediante la aplicacion de pasos descendientes (gradiente descendiente). Cada punto de
la superficie de la funcion de error corresponde a un conjunto de valores de los pesos de

la red. Con el gradiente descendiente, siempre que se realiza un cambio en todos los
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pesos de la red, se asegura en descenso por la superficie del error hasta encontrar el
valle mas cercano, lo que puede hacer que el proceso de aprendizaje se detenga en un
minimo local de error.

Por tanto, uno de los problemas uno de los problemas que presenta este algoritmo de
entrenamiento de redes multicapa es que busca minimizar la funcion de error, pudiendo
caer en un minimo local o en algin estacionario, con lo cual no se llega a encontrar el
minimo global de la funcion del error. Sin embargo hay que tener en cuenta qué no tiene
por qué alcanzarse el minimo global en todas las aplicaciones, sino que puede ser

suficiente con un error minimo preestablecido.

2.4.3 CONTROL DE LA CONVERGENCIA:

En el algoritmo del gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superficie de
error con incrementos pequefios de los pesos. Esto se debe a que tenemos una
informacion local de la superficie y no se sabe lo lejos o lo cerca que esta el punto
minimo. Con incrementos grandes, se corre el riesgo de pasar por encima del punto
minimo sin conseguir estacionarse en él. Con incrementos pequefios, aunque se tarde
mas en llegar, se evita que ocurra esto.

Elegir un incremento de paso adecuado influye en la velocidad con que converge el
algoritmo. Esta velocidad se controla a través de la constante de proporcionalidad o tasa
de aprendizaje a . Normalmente o debe ser un nimero pequefio para que la red llegue a
asentarse en una solucion. Un valor pequefio de a significa que la red tendra que hacer
un gran numero de iteraciones. Si esta constante es muy grande, los cambios de peso
son muy grandes, avanzando muy rapidamente por la superficie del error, con el riesgo

de saltar el minimo y estar oscilando a alrededor de él, pero sin poder alcanzarlo.

Lo habitual es aumentar el valor de a a medida que disminuye el error de la red durante

la fase de aprendizaje. Asi, aceleramos la convergencia, aunque sin llegar nunca a
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valores dea demasiado grandes que harian que la red oscilase alejandose demasiado del
valor minimo. Otra forma de incrementar la velocidad de la convergencia es consiste en
afiadir un término momento compuesto por la suma de una fraccion del anterior cambio
cuando se calcula el valor del cambio del peso actual. Este término adicional tiende a

mantener los cambios de peso en la misma direccion.

Otro aspecto a tener en cuenta es la posibilidad de convergencia hacia alguno de los
minimos locales que pueden existir en la superficie de error del espacio de pesos. El
algoritmo de retropropagacion, no se asegura en ningin momento que el minimo que se
encuentre sea global. Una vez que la red se asienta en un minimo, sea local o global,
cesa el aprendizaje, aunque el error siga siendo demasiado alto, si se ha alcanzado un
minimo local. En todo caso si la solucién es admisible desde el punto de vista del error,
no importa si el minimo es local o global o si se ha detenido en algin momento previo a
alcanzar un verdadero minimo.

En la practica, si una red deja de aprender antes de llegar a una solucion aceptable, se
realiza un cambio en el nimero de neuronas de la capa oculta o los parametros de
aprendizaje o, simplemente se vuelve a empezar con un conjunto distinto de pesos

originales y se vuelve a resolver el problema.

2.4.4 INICIALIZACION DE LOS PESOS:

Para una répida adaptacion del sistema seria conveniente inicializar los pesos con una
combinacion de valores W muy cercano al punto de minimo error buscado. Pero es
imposible, porque a priori no se conoce donde esta el punto minimo. Lo que se hace es
partir de un punto cualquiera del espacio, inicializando los pesos los pesos con valores

pequefios y aleatorios. Lo mismo se hace con los términos umbral 6 que aparecen en las
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ecuaciones de entrada neta a cada neurona. Este valor umbral se puede tratar como un
peso mas que esta conectado a una neurona ficticia de salida siempre 1. La utilizacion
de los términos umbral es opcional, pues en caso de utilizarse, son tratados exactamente

igual que el resto de pesos y participan como tal en el proceso de aprendizaje.
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2.5 RED NEURONAL UTILIZADA

Vamos a particularizar la teoria antes resumida para la red utilizada en este proyecto:

Vamos a utilizar un red con una capa oculta:

1
Sl
> g
wto
Si
2
W,
s m
2
figura 8

La ecuacion que tendremos a la salida de la red:

yred = Za)lolS ¢ ni + a)tS
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251 FUNCION DE ACTIVACION

Como ya se ha comentado en el apartado 2.4, la funcion de activacion en con este tipo

de algoritmo debe ser continua y por tanto derivable y generalmente se utilizan
funciones de tipo sigmoidal.

La que se ha utilizado es la que se muestra a continuacion:

1-¢e7°
o(S)=
®) 1+e”°
o(s)
l ___________
> s
___________ -1
figura 9
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vamos a ver clales van a ser las ecuaciones que se utilizan para actualizar los pesos de
la red con el algoritmo descrito:

w — «+ Aw donde

de’ _ O e Wi
ow ow ow

Aw:—aolo

(5 — s
Wy =, taee

0s

o« W

ayred =n

0s i

ow.

wy =W taeeen
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* wll
ay d 1

reto = a)&s °0 (SI)
0w;

eo
* a)li
0
yrz[i =@+ 0'(s;)e x
0w,

W =P +ases w” e a'(s)e x

Vamos a calcular la derivada de la funcién de activacion, necesaria para calcular la

actualizacion de los pesos a lo largo de los entrenamientos.

do(s) _ 2e°
ds (1 +e78 )2
€= Yorj ™ Yred
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Estas ecuaciones son las que se han utilizado, pero para facilitar la programacioén se han
compactado los pesos en matrices, de manera que mediante algebra matricial se
actualizan muchos pesos a la vez.

Vamos a describir las matrices utilizadas y la informacion que contienen.

El vector X representa las variables de entrada hacia la red neuronal:

yK)
yk-)
yk-2)
yk-3
r(k+anj
r(k+ant-])
rk+)
rk)
rk-D
U(k)
Uk-D)
Uk-2)
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Los pesos de entrada, se representan en la matriz W, que tendra unas dimensiones :

(NUmero de n entradas) x (numero de neuronas de la capa oculta)

B to to to
Wl 1 W12 Wlnn
) ) eo
Wll W12 Wlnn
)
Wy,
W =
eo )
_Wnentl Wnentnn |

Los pesos de salida:

0s
Wl

WOS

0s
Wnn

Sus dimensiones son :

1 x nimero de neuronas de la capa oculta

El otro peso de salida, W™, es una variable, ni una matriz.
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2.6 DIAGRAMAS DE FLUJO

En este capitulo vamos explicar las principales funciones utilizadas para el desarrollo
del proyecto. Para explicar dichas funciones de una manera sencilla y comprensible a

simple vista se han utilizado diagramas de flujo.

2.6.1 RED NEURONAL

¢

INICIA RED

BUCLE
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Esta rutina realiza un bucle de manera que la red se sigan realizando pasadas de
aprendizaje mientras no se hayan llegado al numero de pasadas prefijado (NUMPAS).

En INICIA RED se inicializan tanto las variables que intervienen en la red neuronal
como aquellas que sdlo necesitan inicializarse al comienzo, como por ejemplo la

referencia o la planta.

2.6.2 BUCLE

Esta rutina se ejecutara tantas veces como pasadas de entrenamiento haya. En ella
se calcula la salida del controlador PD, se entrena la red neuronal y se calcula su salida
y con la suma de ambas sefiales de control se calcula la salida del sistema. Finalmente

se actualizan todas las variables.
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¢

INICIA VARIABLES

NO

Sl

CONTROLADOR PD
ENTRENAMIENTO

l

SISTEMA
ACTUALIZACION
VARIABLES
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2.6.3 BUCLE_STOP

Esta rutina se utiliza en la tanda de experimentos 4 . Es muy parecida a la funcion
anterior bucle, salvo en el hecho de compara los resultados obtenidos en cada pasada de
entrenamiento con los obtenidos en la pasada anterior, y en caso de estos hayan
empeorado, desactiva la funcion entrenamiento de manera que a partir de ese momento
los pesos conservan el valor que tenian en la pasada anterior y ya no cambian nunca mas
de valor.

Para decidir si la red aprende o no se utiliza una variable , que so6lo se actualiza en el
caso que la red esté aprendiendo. Por tanto, una vez que la red ha dejado de aprender, la

variable ya no cambiara de valor y por tanto no habra mas entrenamientos .
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'

INICIA VARIABLES

NO
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CONTROLADOR PD
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2.64 CONTROLADOR PD

INICIO

CALCULO DEL ERROR

l

SUMA=SUMA+E

Uc=Kp*E+Ki*SUMA+Kd*DER

FIN

Esta rutina consiste en aplicar las ecuaciones de un controlador PID. Para ello necesita
el error en la salida (efecto proporcional) , su variacion (efecto derivada) y su

acumulacion(efecto integral).
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2.6.5 SISTEMA

Esta rutina consiste en las ecuaciones que describen la salida de la planta. Primero se
tiene en cuenta la zona muerta (valores inferiores a uzm y superiores a —umz), a
continuacion la saturacion (valores superiores a uma o inferiores a —uma), y por ultimo

un retraso de intervalos de tiempo.
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INICIO

4

INICIA RED

)

Qi NO
l Uc<uzm &Uc>- uzm l
u=0 U=Uc-uzm
Sl
Uc>uma i
U=uma
Sl
Uc<-um L
U=-uma

v

Ur (M=U(n-d)

Y=v*a+Ur*(1-a)

FIN
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2.6.6 SOLOPI

¢

INICIA VARIABLES

}
a‘&
iSI

CONTROLADOR PID

l

SISTEMA

l

ACTUALIZACION
VARIABLES

Esta rutina calcula la salida del sistema y el error cometido cuando el controlador es

solo un PID
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2.6.7 OPTIMIZASOLORPI

INICIO

INICIA

NO
FIN
SI

KP++
KD=0

NO
Sl

KD++
KI=0

—" e
# Sl

KIl++

;

SOLO PID
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Esta rutina calcula el PID optimo. Realiza bucles en los que va variando Kp, Ki , Kd
dentro de un rango , ejecuta la rutina SOLOPI y devuelve aquellos valores del PID que
hacen que el error total sea minimo.

Esta rutina calcula el PID 6ptimo. Realiza bucles en los que va variando Kp, Ki , Kd
dentro de un rango , ejecuta la rutina SOLOPI y devuelve aquellos valores del PID que

hacen que el error total sea minimo.
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2.6.8 OPTIMIZACION PID

La figura 10 muestra el esquema clasico de control utilizando un PID:

Yd

CONTROLADOR U ROBOT
| >
€ PIN

figura 10

En este apartado se pretende calcular un PID éptimo para nuestro sistema. En el punto
2.3 ya vimos cuales son las ecuaciones y los parametros que intervienen en controlador
PID

El criterio de optimizacion es obtener la minima suma de errores en cada instante al

cuadrado a lo largo de la sefial de referencia:

ErrorTotal =" (referencial(i) - salida(i))2
Cuando esta variable Error Total sea minima estaremos ante el controlador PID dptimo
para nuestro sistema.

Aplicamos un controlador PID al sistema en el que vamos incrementando los valores de
Kp Kd y Ki desde 0 hasta 0,9 en incrementos de 0,1.0btenemos asi 100 resultados
diferentes.
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Si tomamos como objetivo el que Error Total sea el minimo posible, el mejor resultado
se obtiene para:

Kp=0.7,

Ki=0.3;

Kd=0.9;

Vamos a ver cual es el comportamiento del sistema cuando usamos como controlador
un PID con esos valores que hemos considerado 0ptimos.
En la figura 11 se representa la salida del sistema obtenida para esos valores de los

pardmetro del PID frente a la sefial de referencia

SALIDA DEL SISTEMA

0.5 v

Y(K)

0 50 100 150 200 250

figura 11

En la figura 12 se representa el error obtenido en cada instante. Vemos que en los
puntos en los que se produce la transicion de un escalon a otro de amplitud diferente, el

error experimenta un pico
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ERROR OBTENIDO
1 T T T

0.81 1

0.21 1

e(k)

-0.4F J

-0.61 1

0 50 100 150 200 250

figura 12

Seria también interesante conocer cémo va evolucionando la salida del controlador con

el transcurso de los instantes . Podemos representar también como es la sefial de control
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SALIDA DEL CONTROLADOR

15 ‘ ' '
\“ ~— PID
“\ —— PID+saturacién+zona
‘\‘ muerta + retraso
1t
TN
““\ ‘\h\"‘ ‘4‘\ \ /‘A“/AA/WVW
0.5l
U(k)
0
-0.57
_1 I L 1 L L
0 50 100 150 200 250
k
figura 13

En esta figura podemos observar como afectan a la sefial de control la zona muerta , la

saturacion y el retraso del sistema.
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