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Estimacion paramétrica en dispositivos de bajo coste mediante redes neuronales.
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Resumen

En este trabajo se presenta un enfoque basado en el uso de redes neuronales para la estimacion rdpida y automatizada de para-
metros en sistemas fisicos no lineales. La produccién en masa de dispositivos de bajo coste generalmente implica unas tolerancias
fisicas que generan una variabilidad no despreciable en el sistema, afectando a su modelado y posterior control. Un claro ejemplo
de ello son los relés electromecanicos. El control de estos dispositivos presenta un reto importante, ya que su dindmica es no lineal,
y las medidas que se pueden obtener con el dispositivo funcionando en la aplicacién final son limitadas. De esta forma, disponer de
un modelo dindmico preciso y fiable de estos dispositivos permite, entre otras cosas, disefiar estrategias de control de la posicién de
su contacto movil que permitan lograr que su llegada al contacto fijo sea suave, reduciendo problemas de ruido y desgaste. En este
sentido, llevamos afios trabajando con el modelado, estimacion y control de estos dispositivos en colaboracién con empresas que
los utilizan (Ramirez Laboreo, 2019; Ramirez-Laboreo et al., 2019, 2023). El principal obsticulo en la aplicacion de estos modelos
estd en la identificacion de sus pardmetros, puesto que al tratarse de sistemas no lineales, los métodos cldsicos de estimacién para-
métrica (Ljung, 1999) implican un proceso lento y en parte artesanal. Ademds, en el caso de sistemas como los relés, que presentan
fenémenos de histéresis magnética, el proceso se vuelve mas complejo, requiriendo llevar a cabo ajustes manuales y suposiciones
que dificultan su aplicacién a nivel industrial.

La estimacién de pardmetros mediante redes neuronales para controlar dispositivos destinados al mercado presenta algunos
desafios, principalmente relacionados con la robustez y la fiabilidad de los resultados. Aunque la estimacién paramétrica con redes
neuronales no es un concepto novedoso (Samad and Mathur, 1992), los avances recientes en las tecnologias disponibles y en el
rendimiento de las redes neuronales, principalmente gracias a su éxito en el procesamiento de imagenes y textos, han aumentado
la viabilidad practica de esta solucidn. Actualmente existen distintos ejemplos en la literatura de estimacién de pardmetros fisicos
con redes neuronales a partir de sefiales de audio (Gabrielli et al., 2017), o en redes de fibra Optica (Jiang et al., 2022), entre otros,
demostrando su potencial en contextos diversos.

Con el apoyo en esta aplicacion, se propone el uso de redes neuronales para obtener una aproximacion inicial de los pardmetros
fisicos que definen la dindmica del sistema, combinando capas convolucionales para procesar sefiales temporales y capas densas
para calcular los pardmetros. Dado que el objetivo no es modelar la dindmica temporal del sistema, sino obtener estimaciones
directas de los pardmetros que definen su comportamiento, se propone usar redes convolucionales que combinen la informacién de
todo un experimento en lugar de recurrentes que permitan obtener una estimacion instante a instante. Este enfoque destaca por su
capacidad de realizar estimaciones a partir de un dnico ensayo, haciéndolo especialmente atractivo para aplicaciones industriales
donde la velocidad y la automatizacién son cruciales. Ademads, este método ofrece una ventaja significativa en situaciones donde los
valores iniciales de los pardmetros son inciertos o desconocidos, proporcionando estimaciones iniciales que pueden ser refinadas
mediante métodos de optimizacion, si es necesario. En resumen, esta técnica permite trasladar la complejidad computacional a un
paso previo, garantizando una estimacion rdpida y eficiente en la aplicacién final.

En este trabajo se ha optado por trabajar con un modelo hibrido no lineal de tercer orden del relé cuya dindmica depende de 6
pardametros fisicos, IAcg, I%S, F %> Asats f?m y R (Ramirez Laboreo, 2019). Al sistema se aplica una tensién, u, y se mide la intensidad
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consumida, #, y el tiempo de final del ensayo, ts;,. Teniendo en cuenta esto, la primera parte de la red tiene como objetivo calcular
caracteristicas similares a las derivadas temporales de las sefiales, ademads de filtrar y suavizar las sefiales cuando sea necesario. Sin
embargo, al ser un sistema no lineal, estas caracteristicas no tienen por qué ser exactamente las derivadas, pudiendo ser por ejemplo
combinaciones o aproximaciones. Por ello, para optimizar el proceso de entrenamiento, se preentrena esta primera etapa para
calcular derivadas temporales y, posteriormente, se permite que la red completa ajuste sus pesos segtin lo que realmente necesite
para realizar la estimacién. A continuacion, las sefiales pasan por distintas capas que buscan eliminar la dimensién temporal y
conseguir extraer las caracteristicas que permitan estimar los pardmetros fisicos. La Figura 1 muestra un esquema conceptual de la
red completa. Para eliminar la dependencia con respecto a la duracion del ensayo en la primera parte de la red, se utiliza un tiempo
normalizado 7 = t/ty;,, siendo ¢ el tiempo.
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Figura 1: Esquema conceptual de la red neuronal propuesta.

En las pruebas realizadas se han utilizado 500 épocas de entrenamiento con 50000 conjuntos de datos obtenidos mediante la
simulacién del modelo fisico (75 % para entrenamiento y 25 % para validacion) en las que se ha generado la salida del sistema con
una tension senoidal amortiguada con distintas frecuencias y amplitudes. Los pardmetros para cada simulacién se determinan de
forma aleatoria, a partir de unos limites fijados por los valores nominales. En la Figura 2 se muestra un andlisis de los resultados
obtenidos en validacién, normalizados al valor de referencia, junto con el coeficiente R2 para cada pardmetro. En estos, cinco de
los seis pardmetros presentan un coeficiente R? elevado, apoyando la viabilidad de esta propuesta. No obstante, se han observado
peores resultados en uno de ellos, k,. Por ello, los siguientes trabajos se centrardn en estudiar la estimacién de este pardmetro,
ademads de incluir datos de experimentos con dispositivos reales.
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Figura 2: Valores estimados frente a los reales, normalizados al valor de referencia, junto al coeficiente R? obtenidos en la validacién de la red.
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