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Resumen

Este trabajo presenta un esquema de control por mo-
delo inverso basado en datos para un sistema rotatorio
de eslabdn flexible, en el que la posicién angular de
la base se denota por 6, y la deflexion relativa de la
punta, por «. La planta, correspondiente a un sis-
tema rotatorio de eslabdn flexible (rotary flexible link,
RFL), se identifica a partir de datos experimentales
y se modela en espacio de estados continuo de cuarto
orden. A partir de este modelo, se disenia un contro-
lador por modelo inverso implementado mediante una
red neuronal artificial (RNA) de tipo perceptrén mul-
ticapa (MLP), entrenada con regresores formados por
estados y entradas retardadas. La validacién incluye
métricas cuantitativas de error, andlisis de respuesta
transitoria y una certificacion indirecta de estabili-
dad BIBO en tiempo discreto, obtenida mediante
la identificacién de un modelo lineal equivalente en
lazo cerrado. Se comparan seis arquitecturas MLP
en tres escenarios de referencia. La configuracién
seleccionada muestra el mejor compromiso entre el
seguimiento de # y la mitigacion de las oscilaciones en
. Ademas, el trabajo integra en un flujo tinico la iden-
tificacién basada en datos, la seleccién sistematica de
la arquitectura y el andlisis de estabilidad.

Palabras clave: control por modelo inverso; eslabon
flexible rotatorio; estabilidad BIBO; identificacién
de sistemas; perceptréon multicapa; redes neuronales
artificiales; supresién de vibraciones

Abstract

This paper presents a data-driven inverse-model con-
trol scheme for a rotary flexible-link (RFL) system,
with () denoting the base angular position and («)
the relative tip deflection. The plant is identified from
experimental data and represented as a continuous-
time fourth-order state-space model. On this basis,
an inverse-model controller is designed and imple-
mented using an artificial neural network (ANN) of
the multilayer perceptron (MLP) type, trained on
regressors composed of delayed states and inputs. Val-
idation relies on quantitative error metrics, transient-
response analysis, and an indirect discrete-time BIBO
(Bounded Input-Bounded Output) stability certifica-
tion obtained by identifying an equivalent closed-loop
linear model. Six MLP architectures are compared
under three reference scenarios. The selected configu-
ration achieves the best trade-off between (6) tracking
and («) vibration attenuation, with bounded closed-
loop signals and competitive settling times. The work
integrates, into a single workflow, data-driven iden-
tification of the RFL, systematic MLP architecture
selection, and discrete-time BIBO stability analysis,
providing a reproducible framework for designing
and objectively comparing inverse-model neural con-
trollers in subactuated flexible systems.

Keywords: rotary flexible-link system; data-driven
inverse-model control; artificial neural networks; mul-
tilayer perceptron; system identification; vibration
suppression; BIBO stability.
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1. Introduccién

Los manipuladores flexibles de un solo eslabén rotato-
rio constituyen un caso de estudio representativo tanto
en aplicaciones reales — como la robética ligera y las
estructuras desplegables — como en bancos de pruebas
académicos de control avanzado. Su naturaleza subac-
tuada y la presencia de flexibilidad estructural generan
oscilaciones y acoplamientos dindmicos que dificultan
la sintesis de controladores robustos y precisos, espe-
cialmente cuando se dispone de informacién incompleta
o incierta sobre el modelo fisico del sistema [1].

En este contexto, el enfoque de control basado en
datos (data-driven) constituye una alternativa atrac-
tiva frente a los métodos clasicos, cuyo diseno descansa
en modelos paramétricos detallados. En lugar de depen-
der de identificaciones analiticas de alta fidelidad, los
enfoques data-driven permiten disenar controladores
directamente a partir de datos experimentales o sim-
ulados, lo que resulta especialmente 1til en sistemas
complejos y no lineales [2]. Dentro de esta familia,
los esquemas de control por modelo inverso basados
en redes neuronales artificiales (RNA) de tipo per-
ceptrén multicapa (multilayer perceptron, MLP) han
demostrado capacidad para aproximar la dindmica in-
versa de manipuladores y otros sistemas no lineales
con un esfuerzo de modelado explicito considerable-
mente menor [3-5]. Estas redes permiten capturar rela-
ciones entrada—salida altamente no lineales a partir de
datos y han mostrado buen desempeno en tareas de
seguimiento de trayectorias y compensacién de efectos
dindmicos no modelados [6].

La literatura reciente sobre control data-driven e
inversion de modelos puede organizarse en tres lineas
principales. La primera linea aborda el disefio de con-
troladores 6ptimos sin utilizar un modelo fisico ex-
plicito, mediante estructura FIR (Finite Impulse Re-
sponse), regularizacién tipo LASSO y formulaciones
convexas para control inverso. En general, estos méto-
dos contribuyen a reducir la complejidad estructural
del controlador sin comprometer el rendimiento y,
ademds, proporcionan garantias formales de optimali-
dad basadas en datos [7-9]. En este contexto, la selec-
ciénn de hiperparametros, la cantidad efectiva de coe-
ficientes FIR y la calidad de los datos experimentales
son factores determinantes para lograr una adecuada
generalizacion.

Un segundo eje se centra en la inversién de mode-
los mediante aprendizaje automatico, especialmente
con el uso de redes MLP para aproximar la dindmica
directa o inversa de manipuladores. Se ha observado
que las MLP pueden superar a métodos cldsicos, como
las méquinas de vectores de soporte (support vector
machines, SVM), en tareas de prediccién dindmica,
siempre que la sintonizaciéon de hiperparametros sea
adecuada. No obstante, su desempefio depende de la
representatividad de los datos de entrenamiento [10].

Asimismo, existen propuestas que incorporan opti-
mizacién y regularizaciéon mediante metaheuristicas,
con el fin de mejorar la eficiencia computacional y re-
ducir el sobreajuste en redes empleadas en control [11].

El tercer eje esta relacionado con la sintesis ro-
busta de controladores de orden fijo y la integracion
de datos ruidosos y no ideales. Los enfoques basados
en data-driven permiten tratar el problema de ajuste
de modelos (model matching) y la robustez directa-
mente en el espacio de datos, pero introducen nuevos
compromisos entre la robustez frente a la incertidum-
bre, la complejidad computacional y la facilidad de
implementacién [9]. En el caso de sistemas rotatorios
con eslabones flexibles, los estudios experimentales re-
cientes combinan identificacién en espacio de estados
con técnicas de aprendizaje por refuerzo guiado [12],
empleando métricas de seguimiento, reduccién de vi-
braciones y robustez ante perturbaciones. Sin embargo,
la comparabilidad entre trabajos se ve limitada por
la ausencia de protocolos y escenarios de prueba es-
tandarizados.

A pesar de estos avances, se identifican varios vacios
especificos en el estado del arte:

e La falta de estudios que integren de forma sis-
tematica la identificacién basada en datos de un
RFL, la construccién de un modelo inverso neu-
ronal y su validaciéon cuantitativa bajo multiples
escenarios de referencia.

o La escasa articulacién entre la inversién neuronal
y los criterios formales de seleccion del orden del
modelo, apoyados en métricas como FPE, MDL
o ajuste porcentual [9], que permitan justificar
la eleccién de modelos de dimensién moderada
frente a alternativas de menor orden.

o La ausencia de andlisis detallados sobre la estabi-
lidad BIBO del lazo cerrado cuando se emplean
controladores neuronales, més alld de observa-
ciones cualitativas basadas en simulaciones.

En este contexto, el objetivo de este trabajo es
analizar y demostrar la viabilidad de un esquema de
control por modelo inverso basado en datos para un
sistema rotatorio de eslabén flexible, empleando una
RNA de tipo MLP como aproximador de la dindmica
inversa. Especificamente, se propone un flujo de tra-
bajo que integra: i) identificacién en espacio de estados
continuo de la planta a partir de datos experimentales
siguiendo el marco de [12]; ii) construccién de un con-
junto de regresores con estados y entradas retardadas
para entrenar el modelo inverso; iii) sintesis y seleccién
de la arquitectura neuronal en funcién de métricas ob-
jetivas; y iv) evaluacién del desempeiio del controlador
inverso en términos de error de seguimiento, supresion
de vibraciones y estabilidad BIBO discreta.
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El enfoque no pretende competir en términos de
rendimiento absoluto con técnicas de alto nivel, sino
evidenciar el valor de una metodologia clara y repro-
ducible para disenar, entrenar y validar un controlador
neuronal inverso en sistemas rotatorios con eslabén
flexible. La metodologia propuesta es extrapolable a
otros sistemas dinamicos complejos caracterizados por
modelado analitico de alta dificultad, acoplamientos es-
tructurales y sensibilidad a perturbaciones. Ademas, se
aplica a un estudio de caso representativo que facilita
su replicacién en laboratorios de control.

2. Materiales y métodos

Esta seccién describe el modelo en espacio de estados
del RFL, el proceso de obtencién de datos experimen-
tales y el disefio del controlador neuronal por mo-
delo inverso, implementado mediante una arquitectura
RNA-MLP y utilizado en las simulaciones.

2.1. Descripcion general del control por modelo
inverso

El control por modelo inverso se basa en entrenar una
RNA para que aproxime la dindmica inversa de la
planta a partir de pares

(o (k), u(k)), (1)

donde ¢(k) es un vector de regresores que contiene
salidas y entradas retardadas, y u(k) es la senal de con-
trol asociada [13,14]. Durante la fase de entrenamiento,
la planta se excita con senales de tipo escaldn, de distin-
tas magnitudes y con tiempos de aplicaciéon aleatorios
para cubrir un rango de operacién amplio y obtener un
conjunto de datos representativos [15]. A continuacién,
los registros se separan en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, con el fin de ajustar los parametros
de la RNA y, al mismo tiempo, mitigar el sobreentre-
namiento; de este modo, se preserva una adecuada
capacidad de generalizacién [4], [16].

Como algoritmo de entrenamiento, se emplea
Levenberg—Marquardt, conocido por su rapidez de
convergencia y su capacidad para alcanzar errores
pequeiios en redes de tamaio moderado [16,17]. La ro-
bustez se refuerza mediante la normalizacién de datos,
la particién en conjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba, y la parada temprana basada en el error de
validacion.

2.2. Flujo general de la metodologia

El desarrollo del controlador neuronal se articula en
tres etapas principales:

1. Identificacién en espacio de estados continuo del
RFL a partir de datos experimentales, con el

fin de obtener un modelo (A, B, C, D) de cuarto
orden.

2. Generacion de datos sintéticos a partir de dicho
modelo para entrenar el modelo inverso neuronal.

3. Diseno, evaluacion y seleccién de la arquitectura
MLP maés adecuada, en funcion de métricas de
seguimiento y de la amplitud de oscilacién del
eslabon.

La plataforma utilizada corresponde al entorno
Quanser QQLabs Virtual Rotary Flexible Link, instru-
mentado en MATLAB/Simulink® R2022b y QUARC
2.15, de acuerdo con el flujo de trabajo descrito en [12].

2.3. Identificacién del sistema rotatorio de es-

labén flexible

Se trabaja con un RFL de un solo eslabén flexible ac-
cionado en la base. Se emplean las siguientes variables:

(t) :posicién angular de la base
(

u(t) € [-10, 10] V, que corresponde a la senal

a(t) :deflexion relativa en la punta

de entrada.

Para la identificacién del modelo continuo, se em-
plearon datos experimentales tomados en el entorno
virtual de Quanser. La posicion angular 6 y la deflexion
relativa «a se registraron con un tiempo de muestreo

T, = 2 ms, (3)

suficiente para capturar los modos de flexién de
baja frecuencia sin aliasing y en concordancia con es-
tudios previos sobre el mismo prototipo [12], [18]. Las
pruebas se realizaron manteniendo «(t) en el intervalo
[—5°, 5°] a fin de operar en un régimen cuasilineal [1].

Para asegurar la persistencia de la excitacién y
cubrir el rango operativo de interés, se aplico al sis-
tema una senal de tensién cuadrada pseudoaleatoria en
u(t), con amplitud y frecuencia variables dentro del in-
tervalo seguro [—10, 10] V. Durante todo el proceso, se
respetaron las restricciones de operacion definidas para
el modelo virtual [19]. Luego, los datos se separaron
en:

e un conjunto de identificacién, utilizado para es-
timar los pardmetros del modelo; y

e un conjunto de validacion, reservado exclusiva-
mente para evaluar la capacidad predictiva del
modelo.
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2.3.1. Procedimiento de identificacién y selec-
cién de orden

Se adopta un modelo continuo en espacio de estados
de cuarto orden, con una entrada y dos salidas:

2(t) = Az(t) + Bu(t)

y(t) =Cuxz(t) + Du(t) )

Se emplearon métodos de error de prediccién (Pre-
diction Error Methods, PEM) sobre los datos descritos
anteriormente para la identificacién. Como resultado,
se obtuvo un modelo de cuarto orden, con matriz
D = 0, debido a que la inercia del conjunto motor—
eslabén y la flexibilidad estructural impiden cam-
bios instantdneos en las salidas ante variaciones de
u(t) [12], [19].

La seleccién de un modelo de cuarto orden se apoya
en los anélisis comparativos de [20]. En particular, los
modelos de orden menor no logran representar ade-
cuadamente la dinamica de flexién. Por otra parte,
al aumentar el orden del modelo, no se observa una
mejora importante en FPE, MSE ni en el ajuste por-
centual; sin embargo, se incrementan el costo computa-
cional y el riesgo de sobreajuste.

2.3.2. Modelo continuo identificado

Aplicando el procedimiento descrito anteriormente se

obtuvo el siguiente modelo continuo en espacio de es-

tados de cuarto orden, con una entrada y dos salidas.
Las matrices identificadas son:

0.2629 —0.6923 2.0550 1.0130
A= —11.5200  23.9900 —54.7900 —30.0000 ©6)
T | —4.2910 —10.4200 —63.9600 —20.6300
—3.4710  77.0200 24.4800  —10.1900
—0.05998
1.6080
B= 7.1510 (7)
—6.6660
C— 29.6200 0.7060 0.1893 0.1340 8)
~ |—0.1510 0.8635 —0.7005 —0.5094

ol e

Este modelo reproduce la dindmica acoplada en-
tre § y a en el rango operativo considerado. Estu-
dios previos realizados con el mismo prototipo RFL
han mostrado que modelos continuos de este orden
capturan adecuadamente el comportamiento del sis-
tema en tareas de seguimiento y supresion de vibra-
ciones [12], [20].

2.4. Diseno del controlador neuronal por mo-
delo inverso

A partir del modelo continuo identificado (A,B,C,D),
se construyé una simulacién en espacio de estados del
RFL mediante una discretizacién de Euler con paso
dt=0.002 s. La entrada utilizada fue una senal esca-
lonada aleatoria, con nuevos niveles cada 2 s en el
rango
u(k) € [-1.5, 1.5] V, (10)
aplicada durante 1000 s. De esta forma, se obtu-
vieron datos persistentes de

(11)

que constituyen la base para la generacion de re-
gresores y la estimacion del modelo inverso neuronal.

9; Q, 9; a, Y, u,

La Tabla 1 muestra la configuracién empleada para
el entrenamiento del modelo inverso. La seleccién se
realiz6 con el objetivo de promover una convergencia
estable, evitar el sobreajuste y mantener un equilibrio
adecuado entre precision y capacidad de generaliza-
cién.

Tabla 1. Pardmetros de entrenamiento de la red neuronal

Parametro Valor

Algoritmo de optimizacién Levenberg-Marquardt (trainlm)

Numero maximo de épocas 600

Criterio de error (objetivo) 1074
Proporcién de entrenamiento 85 %
Proporcién de validacion 10 %

Normalizacion de datos mapminmax en entradas y salidas

El diagrama de la Figura 1 resume el proceso de
identificacion inversa. Este esquema permite visualizar
claramente cémo se organiza el flujo de informacién
durante el entrenamiento de la RNA, destacando la
relacién entre los regresores empleados y la senal de
control que la red debe aprender a predecir.

U, F Y(h) o

ok

R RFL O(k —1), O(k —2)
alk—1), a(k—-2)

- O(k —1), 6(k —2)
< |
U. <+

a(k—1)
u(k = 1), u(k — 2), u(k - 3)
Regresores

Modelo inverso o

Figura 1. Esquema del proceso de identificacién de la
dindmica inversa del RFL.
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2.4.1. Arquitecturas evaluadas

Se evaltan diferentes configuraciones de MLP, las
cuales difieren en el ntmero de neuronas y de ca-
pas ocultas, mientras se mantiene fija la funciéon de
activacién lineal en la salida. Las configuraciones se
detallan en la Tabla 2.

Tabla 2. Configuraciones evaluadas para la red neuronal
MLP

Conf. Capas ocultas Funciones de activacién
C1 [15] logsig—purelin

Cc2 [20] logsig—purelin

C3 [20, 10] logsig—logsig—purelin

C4 (25, 15] logsig—logsig—purelin

C5 12, 2] logsig—logsig—purelin

C6 (30, 20] logsig—logsig—purelin

2.4.2. Modelo inverso y entrenamiento

Para cada configuracién de la Tabla 2, se entrené una
red neuronal MLP feedforward, utilizando el algoritmo
de Levenberg-Marquardt, para aproximar la sefial de
control u(k) a partir de un vector de regresores que
contiene valores actuales y retardados de las variables
medidas. En notacién tipo NARX/NARMAX, dicho

vector se define como:

(p(k) = [(I, (]_1, q_2) e(k)’ (q_lv q—2) a(k)v
(@ 'a7?)0(k), ¢ k),
1 o T
(a2 q ) ulk)] .
donde ¢! denota el operador de retardo en una
muestra (¢ lz(k) = z(k—1), ¢ 22 (k) = 2(k—2), etc.),
e I es el operador identidad.

De forma explicita, el vector de regresores queda
como

(12)

o(k) = [0(k), 00k — 1), 0(k —2), a(k — 1), alk —2),

O(k —1), (k —2), a(k — 1),
u(k —1), u(k —2), u(k —3)] .
(13)

Es decir, la RNA recibe como entrada una ventana
temporal formada por las muestras actuales y pasadas
de la posicién de la base 0, la deflexién de la punta «,
sus velocidades correspondientes y la senal de control
u en los tres ultimos instantes de muestreo.

En las pruebas preliminares, se consideraron tam-
bién vectores de regresores con mas retardos, por ejem-
plo, incluyendo 0(k — 3), a(k — 3) o u(k — 4).

Sin embargo, al aumentar el niimero de retardos,
la dimensién de ¢(k) crece sin aportar informacion
dindmica relevante adicional, lo que empeora la condi-
ciéon del problema de entrenamiento. En la préctica,
la red tendia a no converger dado que el error de vali-
dacién permanecia alto, o se estabilizaba en minimos

locales con desempefio insuficiente en el seguimiento
de referencia. Por este motivo, se adoptd el vector
de regresores de la ecuacién (13), que proporciona
un compromiso adecuado entre memoria temporal y
capacidad de aprendizaje.

La salida de la red implementa entonces una apro-
ximacién del modelo inverso de la planta:

u(k) = Ny (¢(k)),

donde Ny (-) representa la MLP parametrizada por
el vector de pesos 1.

(14)

2.4.3. Implementacion en lazo cerrado

Para implementar el controlador neuronal basado en
el modelo inverso entrenado, la RNA-MLP genera la
sefial de control u(k) necesaria para que el sistema
RFL siga la referencia 0,.¢(k). El esquema conceptual
del controlador en lazo cerrado se muestra en la Figura

2.
Ref
—_—
S >

Controlador Neuronal

T

RFL

v

A

u(k = 1), u(k - 2), u(k - 3)

Regresores 6(k—1), 0(k —2) a(k—1),ak—2) 6(k—1),0(k—2) da(k—1)

Figura 2. Diagrama del controlador neuronal por modelo
inverso del RFL.

3. Resultados y discusién

3.1. Resultados de identificacién del modelo
RFL

Para el conjunto de validacion, el modelo continuo de
cuarto orden proporciona:

e Un ajuste en el dominio temporal para 6 en el
rango 99.85-96.95 % — prediccién a un paso y
simulacion libre, respectivamente —, con indices

FPE = 2.89 x 10713 y MSE = 1.326 x 1079;

o Un ajuste en simulacién libre del 96.25 % para
0 y del 81.41 % para a, lo que indica que la
dindmica acoplada entre la rotaciéon de la base
y la flexion del eslabén queda razonablemente
capturada en el rango operativo considerado.

En trabajos preliminares con la misma plataforma,
se ha comprobado que modelos de orden inferior
(n = 2,3) degradan notablemente la capacidad de
prediccién sobre «, mientras que los 6rdenes superio-
res no aportan mejoras significativas en FPE o MSE,
pero si incrementan la complejidad y la sensibilidad al
ruido [1], [20]. Por tanto, el orden n = 4 se adopta como
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compromiso entre la fidelidad del modelo y una comple-
jidad razonable, y sirve como base para la sintesis del
controlador por modelo inverso neuronal desarrollada
en este articulo.

3.2. Caracterizacion del conjunto de entre-
namiento

La Figura 3 resume el conjunto de datos en lazo abierto
utilizado como base para el entrenamiento del modelo
inverso neuronal. En la subgrafica superior, se repre-
senta la senal de control w(k), mientras que en la
inferior se muestran las entradas al modelo inverso, es
decir, los regresores construidos a partir de salidas y
entradas retardadas.

Se aprecia que u(k) recorre de manera reiterada
y persistente su rango operativo, sin intervalos pro-
longados en régimen estacionario ni senales claras de
saturacion. En coherencia con ello, los regresores ex-
hiben variaciones suaves y acotadas a lo largo de todo
el horizonte de muestras, lo que permite cubrir de
forma densa la regién de operacién en torno al punto
de trabajo.

Desde el punto de vista experimental, esta distribu-
cion temporal asegura una excitacion suficiente del sis-
tema en el dominio de interés y evita zonas del espacio
de estados con muestreo insuficiente. En consecuencia,
el conjunto ilustrado en la Figura 3 resulta adecuado
para el entrenamiento supervisado del modelo inverso
neuronal, pues proporciona ejemplos representativos
de la dindmica relevante para el posterior control en
lazo cerrado.

Objetivo: u(k)

Entradas al modelo inverso
T T T T T T

50 1

50 . . . . L | L . .
25 3

Muestra «x10%

Figura 3. Conjunto de entrenamiento para el modelo

inverso neuronal. Arriba: sefial de control u(k); abajo: re-

gresores en tiempo discreto (salidas y entradas retardadas),
que acttian como entradas del modelo inverso.

3.3. Entrenamiento y evaluacién del modelo
inverso neuronal

Tras entrenar con las configuraciones de la Tabla 2
se obtuvieron las curvas de error cuadratico medio

(MSE) correspondientes a las arquitecturas con com-
portamiento mas representativo.

La comparacién entre la senal de control real u(k)
y la estimada por la RNA entrenada se presenta en
la Figura 4. Las dos trayectorias practicamente se so-
lapan en la mayor parte del horizonte de validacién,
y las discrepancias visibles se concentran en los tran-
sitorios de mayor pendiente. Este comportamiento es
consistente con un ajuste adecuado del modelo inverso
en el rango de operaciéon considerado.

s Comparacion: u(k) Deseada vs Estimada
T T T T T T T T T

u Deseada
- u Estlmada por la RNA

Q2 i 1 LT
T AT [I Tl
> |
) . . . I | .
0 05 1 15 2 25 3 3A5 4 45 5
Muestras x10*
5 Seccién ampliada entre las muestras [1500, 3000]
T
u Deseada
" — — — -u Estimada por la HNA
T
2 I—.__r—“
>
2 I
1500 2000 2500 3000

Muestras

Figura 4. Comparacién entre la sefial real u(k) y la sefal
estimada por la RNA en el conjunto de validacion.

El entrenamiento se detuvo en 15 épocas al
cumplirse el criterio de validaciéon temprana. El mejor
resultado en validacién aparecié en la época 9, con
un error cuadritico medio (MSE) de 0.012968, en el
conjunto de entrenamiento se logré MSE de 0.0163
(RMSE = 0.128), lo cual indica error pequeno y una
generalizacién razonable de la RNA.

La configuracién C5 se selecciond para las pruebas
en lazo cerrado debido a los resultados anteriores: MSE
bajo, aprendizaje estable (entrenamiento y validacién
sin separarse) y una u(k) estimada que acompana de
cerca la referencia, sin discrepancias marcadas.

3.4. Criterios de aceptacién del diseno para
controlar el sistema

Se establecieron los siguientes umbrales de desempeno
para evaluar las diferentes arquitecturas neuronales:

less.o] < 2°, (15
testo <65 (£2%), (16)
|at|pico < 0.15 rad (=~ 8.6°). (17

En la practica, no todas las configuraciones neu-
ronales logran satisfacer simultaneamente los tres um-
brales en todos los escenarios de prueba. En particular,
estos umbrales se emplean para comparar de forma ob-
jetiva las arquitecturas C1-C6, a partir de las métricas
cuantitativas presentadas en las tablas de esta seccion.
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3.5. Evaluacién en lazo cerrado: influencia de
la arquitectura MLP

Para cada configuracién de MLP de la Tabla 2, se
entrené un modelo inverso neuronal con el mismo con-
junto de datos y se evalué su desempeno en lazo cerrado
en tres escenarios de referencia en 6: i) escalén simple,
ii) escalén periddico de amplitud variable; y iii) escalén
periddico constante. Como métricas, se emplearon:

e el error cuadratico medio (RMSE);

e los indices integrales IAE e ITAE;

e el sobreimpulso y el tiempo de establecimiento
en 0,

« el valor pico de |a| como indicador de vibracién
en la punta.

A continuacién, se presentan los resultados para
cada tipo de referencia, incluyendo las tablas con las
métricas numéricas que respaldan las conclusiones.

3.5.1. Escalén simple

La Figura 5 muestra la respuesta de 6(t) ante un es-
calén simple para las seis configuraciones de la RNA,
mientras que la Figura 6 ilustra el comportamiento del
eslabén flexible a(t).

Seguimiento de 6

— — :Referencia
——RNA 1
——RNA 2 b
RNA 3
——RNA 4
———RNA5
RNA 6

0 I I . . 1 | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Tiempo (s)

Figura 5. Comparacién de la respuesta de 0(t) para las
seis configuraciones de RNA ante un escalén simple.
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Figura 6. a(t): escalén simple para las seis configuraciones
de RNA.

Los parametros dindmicos extraidos de estas res-
puestas se resumen en la Tabla 3, mientras que las
métricas de error correspondientes se presentan en la

Tabla 4.

Tabla 3. Pardmetros dinamicos ante senal escalon simple

Conf. Sobreelong. [%] tes [s] Rango o [°]
1 32.6 1128 [~11.1, 3.9
2 56.7 852 [-9.0,5.1]
C3 57.4 768 [~1L.1, 6.4]
C4 22.7 748 [-3.3, 1.1]
C5 7.3 7.56 [—3.5, 0.8]
C6 55.7 220 [-20.4, 9.4]

Tabla 4. Métricas de error para cada configuracién (es-
calén simple)

Conf. RMSE IAE ITAE

C1 7.6990  109.4850  840.0724
C2 9.9954  164.9611 1349.4845
C3 9.5792  156.5936  1287.0993
C4 9.7163  142.9398 1030.5302
Ch 9.1722  102.2241  529.4320
C6 17.4475 343.1674  3442.3005

A partir de estas cifras, la configuracion C5 pre-
senta el compromiso mas favorable: registra la menor
sobreelongacién (7.3 %) y uno de los menores tiem-
pos de establecimiento (7.56 s), con un rango de os-
cilacién de la punta muy acotado, a € [—3.5°, 0.8°].
Ademés, sus errores agregados son los méas bajos del
conjunto o cercanos a los minimos, con RMSE = 9.17,
TAE = 102.22 e ITAE = 529.43. En contraste, C6
presenta una sobreelongacién marcada (55.7 %), un
valor final de 50.99° claramente superior a la referencia
y un rango de a de [—20.4°, 9.4°]. Ademas, registra
RMSE = 17.45, TAE = 343.17 e ITAE = 3442.30,
valores varias veces mayores que los obtenidos con C5.
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3.5.2. Escalén periédico variable

En la Figura 7 se muestra la respuesta de § ante una
referencia de tipo escalén peridédico con amplitud va-
riable para las seis configuraciones, mientras que la
Figura 8 ilustra el comportamiento de a.

- Seguimiento de 0

60 - N
50 Hf

40 H

30 ]

0()

— — -Referencia |
——RNA1
———RNA 2

RNA 3
——RNA 4
———RNA 5

RNA 6

20

—10 +

—20

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo (s)

Figura 7. 6(t): escalén periédico variable para las seis
configuraciones RNA.
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Figura 8. «a(t): escalén periédico variable.

A partir de los resultados de las Tablas 5 y 6, la
configuracion C5 vuelve a mostrar el compromiso mas
favorable entre la precisién en el seguimiento de 6 y el
amortiguamiento de las vibraciones en la punta. Por
ello, el andlisis se centra en el rango de flexién a y en
los errores acumulados.

Tabla 5. Rango de flexién de la punta a (entrada escalén
periédico variable)

Conf. Rango «a [°]
C1 [—14.6°, 6.7°]
2 [~9.1°, 5.3°]
C3 [—11.2°, 6.7°]
c4 [—3.4°, 2.0°]
cs5 [-3.5°, 2.1°]
c6 [—20.5°, 9.4°]

En este escenario, C5 es la configuracién que
mantiene la flexién de la punta méas acotada, con

un rango « € [—3.5°, 2.1°], sensiblemente menor que
el observado en el resto de configuraciones (C1-C4),
cuyos intervalos se sitilan entre aproximadamente
[—14.6°, 6.7°] y [-3.4°, 2.0°]. Esto implica que, para
la misma senal de referencia, C5 reduce de forma
consistente la amplitud de las oscilaciones en la
punta sin degradar el seguimiento del perfil angu-
lar 6(k). Solo a modo de caso extremo, C6 concen-
tra el comportamiento mas vibratorio, alcanzando
a € [—20.5°, 9.4°] y desviaciones mds acusadas en
0(k) respecto a la trayectoria deseada.

En términos error acumulado, C5 presenta el mejor
registro: RMSE = 8.39 y, de forma consistente, los
menores indices integrales (IAE = 419.35, ITAE =
14944.07). Las configuraciones C1-C4 quedan relati-
vamente cerca, con aumentos moderados, pero dentro
del mismo orden de magnitud.

Para la entrada de escalén periédico variable, C5
vuelve a ser la alternativa mas soélida: combina el
menor RMSE (8.39), los errores integrales mas ba-
jos (IAE = 419.35, ITAE = 14944.07) y la menor
flexién de la punta, con a € [—3.5°, 2.1°]. El resto
de configuraciones presenta un intercambio menos fa-
vorable entre precisién y vibracion; C6, en particular,
acumula tanto los mayores errores como el mayor rango
de vibracién, a € [—20.5°, 9.4°].

Tabla 6. Métricas de error para entrada escalén periédico
variable

Conf. RMSE IAE ITAE

C1 8.8691 522.1624  20022.8260
C2 9.1393  615.1249  23273.9122
C3 8.7681 589.7227  22370.7007
C4 8.9462  543.6551  20005.5536
Ch 8.3926  419.3452  14944.0715
C6 18.3018  1432.3069 57311.4578

3.5.3. Escalén periédico constante

Finalmente, se analiz6 el comportamiento del sistema
para una referencia de tipo escalén periédico constante.
La Figura 9 muestra la respuesta de 6(¢), mientras que
la Figura 10 presenta la respuesta de «(t).

En términos de flexién, las configuraciones C4 y
C5 son las que mejor contienen la vibracién de la
punta, con rangos muy reducidos en torno a los —6°:
a € [-6.1°, =5.7°] y o € [-6.5°, —6.1°]. El resto
de configuraciones muestra deflexiones significativa-
mente mayores: C2 y C3 se mantienen en bandas es-
trechas, pero mas alejadas del eje neutro, aproxima-
damente entre —16.5° y —22.1°, mientras que C1l y
C6 concentran los peores casos, con rangos extremos
de a € [-61.9°, —30.9°] y a € [—25.5°, —19.2°], res-
pectivamente. Esto indica que, para la misma entrada
periddica, C4 y C5 son claramente las configuraciones
que inducen las menores oscilaciones en la punta.
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Figura 9. 0(¢): escalén periddico constante.
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Figura 10. «(t): escalén periédico constante.

Tabla 7. Rango de flexién de la punta « para la referencia
de escalén periddico constante

Conf. Rango «a [°]
C1 [~61.9, —30.9]
2 [-16.5, ~15.0]
C3 [~22.1, —21.6]
C4 [—6.1, —5.7]
5 [~6.5, —6.1]
6 [-25.5, —19.2]

Para esta segunda evaluacion, C5 encabeza los
indices integrales con IAE = 752.84 e ITAE =
29147.57, seguida muy de cerca por C4 (IAE = 774.76,
ITAE = 29764.48). Aunque C2 y C3 reportan valores
de RMSE ligeramente menores (15.47 y 15.82), esa
ventaja puntual no se traduce en un mejor compor-
tamiento global, ya que viene acompanada de errores
integrales mayores y de una flexién de la punta méas
alejada del eje neutro. En el extremo opuesto, C1 y
C6 contintian mostrando comportamientos alejados de
lo deseado.

Tabla 8. Métricas de error para la referencia de escalén
periddico constante

Conf. RMSE IAE ITAE

C1 31.7209  1282.9760 54425.4854
C2 15.4694  834.2291  32438.9853
C3 15.8182  847.0670  33297.9880
C4 16.8459  774.7553  29764.4846
C5 17.7625  752.8363  29147.5748
C6 22.7026 1628.4212 65823.4133

3.6. Comparativa global de desempeiio

A lo largo de los tres escenarios de prueba, la confi-
guracién Cb se perfila como la opcién mas robusta:
combina rangos de flexién de la punta significativa-
mente mas acotados que los de la mayoria de confi-
guraciones alternativas y, al mismo tiempo, mantiene
RMSE, TAE e ITAE entre los valores mas bajos en los
distintos experimentos. Las configuraciones C1 y C6,
por el contrario, concentran las peores combinaciones
de error y vibracién, mientras que las configuraciones
(C2-C4 logran un desempeno intermedio. Esto respalda
la elecciéon de C5 como arquitectura de referencia para
el control por modelo inverso en el eslabén flexible
ensayado.

3.7. Comparacién con lineas base

Siguiendo el criterio de [18], se consideran como referen-
cia tres enfoques de control probados previamente en
sistemas RFL de caracteristicas dindmicas similares:
una "red neuronal clasica" (entrenada directamente
en lazo cerrado), un controlador difuso y la arqui-
tectura propuesta RNA-C5 basada en modelo inverso.
Aunque las configuraciones fisicas no son estrictamente
idénticas (longitud del eslabdn, inercia, etc.), las tres
soluciones abordan la misma tarea de seguimiento en
0 con limitaciéon de vibraciones en la punta «, por lo
que las cifras se utilizan como comparacion orientativa
del orden de magnitud del desemperio.

Bajo este marco, RNA-C5 resulta ser la estrategia
mas rapida, con teg & 7.56 s frente a la red neuronal
clasica (= 9 s) y un controlador difuso sensiblemente
més lento (> 60 s). En cuanto al pico de |«|, expresado
en grados, los valores de fuzzy y de la red neuronal
clasica se sittian en torno a 3.3°, mientras que RNA-
C5 alcanza aproximadamente 3.5°, correspondiente al
méximo absoluto del rango [—3.5°, 0.8°].

En conjunto, RNA-C5 ofrece un tiempo de establec-
imiento claramente competitivo, a costa de un pico
ligeramente mayor en la vibracién de la punta. Esto
es coherente con el énfasis de diseno puesto en el
seguimiento inverso de # antes que en la minimizacién
explicita de las oscilaciones en «. Estas comparaciones
no pretenden constituir un estudio exhaustivo entre
controladores, sino situar el rendimiento de RNA-C5
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dentro del rango de soluciones ya exploradas para
sistemas RFL similares [18].

3.8. Analisis de estabilidad BIBO en tiempo
discreto

El andlisis de estabilidad de un sistema dindmico con-
trolado por una red neuronal artificial (RNA) suele
abordarse mediante procedimientos indirectos, dado
que, en general, las redes neuronales no permiten
derivar una expresién cerrada del modelo en lazo cer-
rado. En este trabajo, se emplean herramientas de
identificacion de sistemas para obtener una funcién
de transferencia en tiempo discreto que aproxime la
dindmica efectiva del canal 0.t — 6 cuando el sistema,
RFL es controlado por la RNA C5.

Una de las formas mas habituales de evaluar la es-
tabilidad en sistemas discretos es mediante el criterio
BIBO (Bounded Input-Bounded Output): un sistema
es BIBO estable si, ante cualquier entrada acotada,
su salida permanece acotada. En el caso de sistemas
lineales invariantes en el tiempo (LTI, por sus siglas
en inglés) en tiempo discreto, esta propiedad se com-
prueba analizando la ubicacién de los polos de su
funcién de transferencia en el plano z. Sea un sistema
descrito por:

by + blz_l + bz ™
G = T —,
a1z= "+t anz

(18)

donde b; y a; son coeficientes reales. En consecuen-
cia, el sistema es BIBO estable si, y solo si, todos los
polos, es decir, las raices del denominador, se ubican
estrictamente dentro del circulo unitario:
Vi.

‘pil < 1a (19)

3.8.1. Identificacién del modelo en lazo cerrado

Para realizar este andlisis, se registraron las senales
de referencia (6..f) y de salida (#) ante un escalon,
con el sistema operando bajo el control de la red C5.
Con base en estos datos, se empled la herramienta
System Identification Toolboxr de MATLAB para esti-
mar una funcién de transferencia discreta de segundo
orden, con un retardo de una muestra, que representa
el comportamiento en lazo cerrado:

B 0.0002971 2z~ !
© 1—1.966 271 4 0.9667 z—2"
El sistema tiene un tiempo de muestreo de Ty =

0.002 s. A partir de esta funcién, se obtuvieron los
polos y sus médulos:

G(2)

(20)

« Polos: py 2 = 0.9830 =+ 0.0203i,

o Moédulos: |p1]| = |p2| = 0.9832.

Finalmente, ambos polos identificados cumplen
|p12] < 1; por tanto, el lazo cerrado con la RNA
C5 se clasifica como BIBO estable de manera local,
al quedar todas las raices del denominador dentro del
circulo unitario. El hecho de que |p; 2| sea cercano a
1 es consistente con una dindmica de establecimiento
mas lenta, pero con amortiguamiento marcado, en con-
cordancia con los tiempos observados en las respuestas
al escalén.

Este método indirecto de evaluacién mateméatica
de la estabilidad permite validar el desempefio del con-
trolador neuronal sin necesidad de conocer de forma
explicita el modelo interno del sistema. Es importante
enfatizar que la funcién de transferencia G(z) iden-
tificada representa una aproximacién lineal del com-
portamiento en lazo cerrado alrededor del punto de
operacion y para el conjunto de datos considerado. Por
tanto, la conclusion de estabilidad BIBO obtenida a
partir de los polos [p1,2] = 0.9832 < 1 es valida en
un entorno local de las condiciones de operacion uti-
lizadas, asociadas a pequenas variaciones en amplitud
y frecuencia de referencia, pero no implica estabili-
dad global frente a saturaciones severas, grandes no
linealidades o cambios drasticos en la dindmica del
RFL. Esta interpretacién es consistente con el uso de
modelos lineales identificados para sistemas inherente-
mente no lineales como los manipuladores flexibles [1],
y complementa los resultados temporales presentados
en las subsecciones anteriores.

3.9. Discusién
3.9.1. Relacién con los criterios de diseno

Los criterios de aceptacién definidos en las ecuaciones
(15)—(17) se establecieron como metas particularmente
exigentes. Para la entrada de escalon simple, ninguna
configuracién los satisface de manera simultanea; sin
embargo, C5 es la que mas se aproxima: mantiene una
sobreelongacion moderada, tiempos de respuesta del
orden de 7.6 s y un pico de flexién en la punta de
|etlpico & 3.5°, claramente por debajo del limite de
disenio (8.6°). En las entradas de escalén periddico,
constante y variable, donde la sobreelongacién y el
tiempo de establecimiento dejan de ser medidas repre-
sentativas, C5 conserva un rango reducido de a (del
orden de +3.5°) y los menores errores integrales. Esto
la posiciona como el compromiso més favorable entre
seguimiento de 6 y amortiguamiento de vibraciones.

3.9.2. Influencia de la arquitectura MLP

La comparacién entre C1 y C6 evidencia que las re-
des demasiado pequenas o excesivamente grandes no
resultan adecuadas para este desarrollo. Las configu-
raciones con una sola capa y pocas neuronas (C1-C2)
no representan adecuadamente la dindmica inversa del
RFL; por ello se observan vibraciones mayores en la
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punta. En el otro extremo, C6 puede acelerar la res-
puesta, pero empeora de manera sisteméatica RMSE,
TIAE e ITAE, y ademés, aumenta el rango de «. En
cambio, la arquitectura intermedia C5, con dos capas
ocultas [12, 2], ofrece un mejor equilibrio. Se obtienen
los mejores —o segundos mejores— valores de error
en todos los escenarios, mantiene « acotada y no pide
esfuerzos de control extremos, evitando tanto falta de
capacidad como sobreajuste.

3.9.3. Limitaciones y alcance

Los resultados se basan en simulaciones realizadas so-
bre un modelo identificado con ajustes superiores al
96 % en 6 y al 80 % en «; esto permite comparar arqui-
tecturas, pero no sustituye la validacion experimental,
en la que pueden aparecer fricciones no lineales, hol-
guras, ruido y saturaciones. El andlisis BIBO discreto
confirma estabilidad local (|p; 2] = 0.9832 < 1), pero
no garantiza un comportamiento global ante referen-
cias o perturbaciones extremas. Finalmente, la com-
paracién con controladores difusos y redes neuronales
convencionales, tomada de [18], es solo orientativa, al
provenir de prototipos similares, pero no idénticos; una
evaluaciéon concluyente requerird implementar todas
las estrategias en el mismo banco de pruebas, lo cual
se plantea como trabajo futuro.

3.9.4. Trabajos futuros

Como siguiente etapa, se propone implementar la arqui-
tectura RNA-C5 en un prototipo real de RFL, evaluar
su desempeno bajo ruido, saturaciones y retardos de
cémputo, y comparar sus métricas RMSE, TAE, ITAE
y rango de « con los resultados obtenidos en simula-
cién. Asimismo, se plantea analizar la sensibilidad del
lazo cerrado frente a variaciones moderadas de masa,
rigidez, friccién, amplitud y frecuencia de referencia.
Finalmente, se recomienda comparar la propuesta con
controladores PID, LQR, difusos y neuronales conven-
cionales implementados en el mismo banco de pruebas.

4. Conclusiones

Este trabajo demostré que es posible disenar y evaluar
un controlador neuronal por modelo inverso para un
sistema rotatorio con eslaboén flexible, utilizando tnica-
mente datos experimentales provenientes de un modelo
identificado, sin recurrir a un modelado analitico de-
tallado de alta complejidad.

A partir de un modelo en espacio de estados, con
buen ajuste en 6 y aceptable en «, se construyeron
escenarios de prueba en lazo cerrado y se entrenaron
seis arquitecturas MLP. Entre ellas, C5 [12, 2] muestra
el mejor compromiso: mantiene |opico < 8.59° y, en
los tres tipos de referencia considerados, alcanza los

mejores valores de RMSE, TAE e ITAE, en compara-
cién con configuraciones con poca capacidad (C1-C2)
o con exceso de tamanio (C6).

El andlisis de estabilidad BIBO en tiempo discreto
confirmé de forma local la estabilidad del lazo cerrado
con RNA-C5 (polos con médulo |py 2| < 1), en coheren-
cia con las respuestas temporales obtenidas. Ademas,
la comparacién orientativa con soluciones difusas y
neuronales de la literatura sugiere que el desempeno
de la propuesta es competitivo en términos de tiempo
de establecimiento y nivel de vibraciones.

En sintesis, los resultados son coherentes con tres
ideas principales. En primer lugar, contar con una
identificacién previa de la planta con niveles acepta-
bles de fidelidad es un elemento clave para habilitar
el control inverso neuronal. En segundo lugar, una
MLP de tamano moderado, junto con un diseno ade-
cuado del conjunto de regresores, permite equilibrar
el seguimiento de la referencia y la supresion de vibra-
ciones. Por ltimo, la combinacién de métricas tem-
porales con la verificacién de estabilidad local propor-
ciona una base cuantitativa solida para avanzar hacia
la validacion experimental, el andlisis de robustez y la
comparacién sistemética con controladores de referen-
cia.
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