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Resumen

La identificacion de sistemas es un método que puede ser utilizado para obtener las
propiedades dindmicas de un sistema estructural integrado por sensores, actuadores
y un algoritmo de control, sometido a diferentes tipos de excitacion. Estas
propiedades dinamicas son utilizadas en varios propdsitos, tales como: Actualizacion
de modelos, Monitoreo de salud estructural y Sistemas de control. En este articulo
se presenta la identificaciébn de una estructura con un sistema de control activo tipo
AMD colocado en la parte superior por medio de la relacion entre las sefales de
entrada (movimiento en la base y fuerza de control) y la sefial de salida (respuesta
de la estructura). Para esto se utiliza la respuesta en frecuencia con funciones de
transferencia y se compara con las relaciones no lineales obtenidas mediante Redes
Neuronales Artificiales (RNA) de una entrada-una salida (SISO) y de mudltiples
entradas-una salida (MISO). Finalmente, se demuestra que la identificacion del
sistema estructural MISO con RNA presenta una mejor aproximaciéon al sistema real
gue las obtenidas con la matriz de transferencia conformada a partir de funciones de
transferencia.

Palabras clave: Dindmica y control estructural, Identificacién de sistemas dinamicos,
Respuesta en frecuencia, Redes neuronales artificiales, Sistema MISO.

Abstract

System identification is a method that can be used to obtain the dynamic properties
of a structural system through use of sensors, actuators and control algorithms,
under different types of excitation. The dynamic properties are used for various
purposes, such as Model Updating, Structural Health Monitoring, and Control
Systems. This paper presents the identification of a structure with an Active Mass
Damper control system through relationships between input (movement in the base
and control force) and output signals (response of the structure). For this work, the
frequency response transfer functions are compared with non-linear relationships
obtained from Artificial Neural Networks (ANN) of single input- single output (SISO)
and multiple input-single output (MISO) systems. The results show that the
identification of the ANN from the MISO structural system presents a better
approximation to the real system than those obtained with the transfer matrix built
from transfer functions.

Keywords: Structural Dynamic and Control, Dynamic Identification Systems,
Frequency Response, Artificial Neural Networks, MISO System.



1. INTRODUCCION

En estructuras civiles las vibraciones excesivas producidas por cargas dinamicas
(sismicas, edlicas, mecéanicas y humanas) producen inconformidad en sus
ocupantes y dafios en elementos estructurales y no estructurales. Disminuir la
respuesta estructural es y ha sido una necesidad para la seguridad de la integridad
personal y de la edificacion, y minimizarla es el objetivo en el disefio Sismo
Resistente al garantizar una adecuada resistencia, rigidez y ductilidad. Debido a que
mas del 70% de la poblacibn en Colombia se encuentra ubicada en ciudades
clasificadas por las Normas Colombianas de Disefio y Construccion Sismo
Resistente NSR-10 como de intermedia y alta amenaza sismica (caso de Bogota,
Medellin, Armenia, Manizales, Pereira, Cali, Buenaventura, etc.), es necesario
garantizar que las edificaciones no sufran dafio severo y aun peor, el colapso debido
a excitaciones dinamicas ™ |

En los dltimos afios se han propuesto alternativas para disminuir la vulnerabilidad
estructural, entre ellas los sistemas de control activo, pasivo, hibrido y semiactivo los
cuales han sido implementados en estructuras flexibles (rascacielos y puentes
colgantes) en paises como Japdén y Estados Unidos. Infortunadamente, estos
sistemas son poco utilizadas en nuestro pais debido al desconocimiento que se tiene
sobre la técnica o por los altos costos que genera su implementacion #Y Bl E| éxito
de un sistema de control eficiente depende en gran parte de un buen proceso de
identificacion de la planta que se quiere controlar. Un modelo de un sistema puede
ser definido mediante ecuaciones diferenciales, espacio de los estados, ecuaciones
algebraicas en el dominio de Laplace y con relaciones entrada-salida que simulan
las leyes fisicas [ . La identificacion de sistemas es el proceso mediante el cual se
construyen modelos matematicos de sistemas dinamicos basados en las entradas y
las salidas observadas ! . No sélo en sistemas de control se utiliza la identificacion
de sistemas, ademas se emplea en simulacién, prediccion y deteccién de fallos en
procesos quimicos, fisicos, mecanicos, biolégicos, econémicos, etc., debido a que
su objetivo es emular sistemas para predecir comportamientos futuros © Y11

2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DINAMICO

Las estructuras convencionales estadn sometidas a excitacion en su base debido a la
incidencia de sismos dependiendo de la zona y el nivel de amenaza sismica. Este
tipo de carga es aleatoria y tiene, generalmente, un contenido frecuencial amplio, por
lo que puede excitar diferentes tipos de estructuras. Para representar este
comportamiento estructural se utiliza en laboratorio un pértico de acero de 1 m de
altura, 0.6 m de largo y 0.3 m de ancho. Adicionalmente, se incorpora un motor
electromagnético en la parte superior de la estructura para controlar la respuesta
relativa del sistema sometido a un desplazamiento de la base aleatorio (Figura 1).



Figura 1. Estructura con sistema de control activo (AMD) 1!,

Para controlar la respuesta de la estructura a una excitacion en la base se debe
identificar el sistema en el rango de frecuencias que dominan su respuesta. Debido a
que la estructura con sistema de control estd sometida a una excitacion en la base s
y a la fuerza de control f. generada por la masa activa del motor simultdneamente,
se debe determinar su respuesta a ambas excitaciones. El bloque que representa la
estructura en la Figura 2 esta afectado por f; y ys por lo que se denomina como
sistema de multiples entradas - una salida (MISO). Este sistema se puede
descomponer en dos sistemas de una entrada - una salida (SISO). El sistema que
relaciona la respuesta relativa de la estructura y. y la excitacién en la base ys se
denota con Gyys. El sistema que relaciona la respuesta relativa de la estructura ye y
la sefial de mando al motor u se denota mediante Gy,.
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Figura 2. Diagrama de bloques del sistema en lazo cerrado.
2.1. Estructura Sometida a Excitacion en la Base sin Sistema de Control

El efecto de la excitacion en la base de una estructura convencional se puede ver en
la Figura 3, en la cual se observa la excitacibn como sefial de entrada, la estructura
como sistema dindmico inicialmente estable y la respuesta en desplazamiento,
velocidad o aceleracion segun el tipo de sensor utilizado en la estructura.
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Figura 3. Excitacion sismica y respuesta de una estructura convencional © |



Simplificando la estructura a un sistema de un grado de libertad y aplicando
equilibrio dinamico, se establece la ecuacion diferencial de segundo orden que
determina el movimiento del sistema Ec. (1).

me&+ce&+keye :_me& (1)

Donde me, Ce, Y Ke SON las propiedades de masa, amortiguamiento y rigidez de la
estructura. La aceleracion, velocidad y desplazamiento relativo de la estructura
producidas por la aceleracion del suelo ys son g, wY vy, , respectivamente.

2.2. Estructura Sometida a Excitacion en la Base con Sistema de Control

Al implementar un sistema de control Active Mass Damper (AMD) en una estructura,
se pretende modificar la respuesta de manera favorable para minimizar las
vibraciones. El funcionamiento de un AMD consiste en desplazar una masa en la
parte superior de la edificacion de tal manera que contrarreste el movimiento
producido por una excitacion en la base (Figura 4). En esta investigacion se utiliza
un servomotor lineal electromagnético colocado sobre la parte superior de un portico
de acero para utilizarlo como una masa activa (AMD) con el proposito de ejercer
acciones de control sobre la estructura.
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Figura 4. Excitacion sismica y respuesta d(? ]una estructura con sistema de control
; 6
activo ™' .

Para el sistema de control activo tipo AMD en conjunto con la estructura se
determinan las ecuaciones de equilibrio dindAmico para ambas masas, tal como se
muestra en las ecuaciones 2 y 3. Estas ecuaciones describen la dinamica del
sistema en lazo cerrado, incluyendo la fuerza de control f; generada por la masa
activa (AMD).
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Figura 5. Sistema de dos GDL sometido a una excitacion en la base con sistema
activo de control AMD.

Para determinar la ecuacion de movimiento de la estructura junto con el AMD, se
modela como un sistema de dos grados de libertad como se muestra en la Figura 5.
Con el sistema activo de control en la parte superior se aplica equilibrio dinamico en
el modelo con masas amontonadas para simplificar el andlisis. Las ecuaciones del
sistema quedan:

Mamp &MD +Cavp &MD + kAMD Y amp _CAMD&_ kAMD Ye = fc - mAMD& (2)
mT&_'_(Ce +CAMD))§é+(ke +kAMD)ye —Cavp Wavp _kAMDyAMD :_fc —m & (3)

Donde mawp €s la masa de la barra, cavp Y Kavp son el amortiguamiento y la rigidez
equivalente del motor lineal electromagnético. La aceleracion, velocidad vy
desplazamiento relativo del motor con respecto a la estructura estan dadas por &,,.,

R Y Yo F€Spectivamente. La masa efectiva de la estructura mas la masa del

actuador esta definida por myy la aceleracion, velocidad y desplazamiento relativo
de la estructura producida por la aceleracion del suelo ys es Ve, & VY V.,

respectivamente. La fuerza de control generada por el actuador lineal sobre la
estructura se define mediante f.. El proceso en el cual la sefial de la respuesta se
utiliza para determinar la sefial de control que va al actuador se conoce como
realimentacién y es necesaria para que el controlador evalle la respuesta actual y
pueda, mediante 6rdenes en el dispositivo (actuador), mejorar la respuesta futura de
la edificacién. Para la implementacion de estrategias de control en estructuras se
define el sistema realimentado detallado en el diagrama de bloques de la Figura 2
que incluye el actuador, la estructura y el controlador H ubicados en un esquema de
rechazo al disturbio.

3. IDENTIFICACION DEL SISTEMA DINAMICO

En ingenieria civil, estructuras tales como puentes, presas y edificios son tratados
como sistemas dinamicos ¥ ¥ | Para simular la respuesta de estos sistemas se
deben medir los diferentes tipos de excitacion y su correspondiente respuesta, para
articularlas en relaciones entrada-salida, que al simularlas, describan su respuesta
real.
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Figura 6. Diagrama de bloques del sistema en lazo abierto.

Especificamente, para la identificacion de un sistema estructural que se desea
controlar, el diagrama de bloques utilizado es el que se muestra en la Figura 6 y
contiene los bloques que representan la dinamica del actuador y la dinamica de la
estructura en lazo abierto. La sefial u define la sefial de control del AMD y es la que
se envia desde el computador hasta el actuador. La excitacion en la base se denota
con ys y se conoce como el disturbio que afecta la estructura. La salida del sistema
es la respuesta relativa de la estructura y se denota con y.. En 1996, Dyke ©
demostro el efecto que tiene la interaccion entre el dispositivo de control y la
estructura sobre la respuesta del sistema al comparar el comportamiento del
dispositivo AMD independiente de la estructura. En 1999, Dyke y Jansen 19
demostraron que estas funciones de transferencia tienen una interaccion que
modifica la respuesta, concluyendo que el sistema en lazo abierto se debe identificar
con el dispositivo montado en la estructura para incluir la interaccion de las
funciones de transferencia. Este resultado fue verificado por Gémez et al. en ¥ al
identificar los diferentes componentes del sistema de control -actuador, sensor y
estructura- por separado y posteriormente simular las funciones de transferencia
conectadas en serie. Por lo tanto, para tener en cuenta el efecto de la interaccién
actuador/estructura se identifica desde la sefial de control u hasta la salida en
aceleracion de la estructura. En esta relacién se incluye el efecto de la fuerza que
ejerce el actuador sobre la estructura.
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Figura 7. Pasos para la identificacion de sistemas 2 .

Para realizar la identificacion del sistema se siguen los pasos mostrados en la Figura
7 determindndose las relaciones entrada-salida de dos maneras: mediante la
Respuesta en frecuencia y mediante Métodos paramétricos no lineales. La funcién
de transferencia mediante la Respuesta en frecuencia se obtiene mediante el ajuste
por minimos cuadrados de una ecuacibn en el dominio de Laplace. La
implementacion de los Métodos paramétricos no lineales se lleva a cabo con los
modelos ARX y OE representados con Redes Neuronales Artificiales (RNA). La
comparacion y validacion de los modelos ajustados se realiza de dos maneras:
mediante su respuesta en frecuencia con diagramas de Bode y en el dominio del



tiempo mediante la variacion de las salidas segun la ecuacion 4 implementada por
Ljung *® en el System Identification Toolbox de Matlab donde y es la salida

simulada, y es la salida experimental y y es la media de los datos.

100 [1—'3}73,}'] en %

ly — ¥l (4)
Para determinar la dinamica de la estructura se obtiene la relacion entre la respuesta
de la estructura (salida) y la excitacion en la base (entrada) generada por el
simulador sismico. Para este caso, el AMD estd montado en la estructura y actia

s6lo como masa adicional. El sistema que relaciona la respuesta relativa de la
estructura y y la excitacion en la base ys se denota con Gyys (Figura 8).
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Figura 8. Diagrama con la ubicacion de los acelerémetros, relacion
simulador/estructura.

Para medir la aceleracion producida en la base de la estructura se coloca un
acelerometro en la placa del simulador sismico, esta sefial se toma como la
excitacion o entrada. Las aceleraciones producidas en el sistema de 1 GDL son
registradas con otro acelerémetro ubicado en la parte superior de la estructura
midiendo la aceleracion absoluta. Por conveniencia se le resta a la aceleracion
absoluta la aceleracion medida en la base para obtener la respuesta relativa, esta
sefial se denominara en adelante como la salida.
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Figura 9. Sefial de entrada y salida filtradas.

Para la identificacion de esta relacién se utiliza una sefial tipo barrido frecuencial
adquirido a 256 Hz con contenido frecuencial entre 0.63 y 31.42 rad/s con una



duracion de 240 s para que la variacion de las frecuencias sea lo mas lenta posible y
no se produzca beating debido a la inclusion de efectos transitorios en la respuesta
de la estructura (Ver Figura 9). En ambas sefiales se utilizan filtros digitales
pasabajos con frecuencia de corte en 62.83 rad/s, debido a que la informacion
significativa en frecuencia del sistema esta por debajo de los 31 rad/s. Ademas se
utiliza un filtro antialias pasabajo con frecuencia de corte a 100 Hz para la
adquisicion de la sefal.
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Figura 10. Diagrama con la ubicacion del acelerémetro, relacion AMD/estructura.

Por otro lado, para determinar la dinamica de la estructura incluyendo el motor lineal,
se obtiene la relacion entre la respuesta de la estructura (salida) y la sefial enviada
al AMD desde el computador (entrada). Para este caso, la base de la estructura
permanece inmovil, como se observa en la Figura 10.
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Figura 11. Sefial de entrada y salida filtradas.

Para la identificacion de esta relacion se utiliza un barrido sinusoidal en el AMD
adquirida a 256 Hz con contenido frecuencial entre 0.63 y 31.42 rad/s con amplitud
de 0.5V y una duracién de 240 s para que la variacién de las frecuencias sea lo mas
lenta posible. Se implementa un filtro digital pasabajo con frecuencia de corte en
62.83 rad/s para remover frecuencias indeseables en la sefial de aceleracion relativa
de la estructura (ver Figura 11).



3.1. Identificacion Mediante Redes Neuronales

Las redes neuronales tienen la capacidad de aproximar funciones con relaciones no
lineales entre sus variables. La identificacion y validacion mediante métodos
paramétricos se lleva a cabo con redes de tipo Perceptréon Multicapa (MLP) y se
implementan en los modelos NNARX y NNOE como se muestra en la Figura 12. La
diferencia en estas topologias esta en los datos utilizados como entradas de la red
neuronal. En el modelo NNARX la prediccion de la salida y , se obtiene de los datos

experimentales constituidos por la entrada u y la salida y. Estos datos conforman la
entrada de la red neuronal con sus correspondientes retardos. En el modelo NNOE
la salida de la red neuronal se realimenta y se utiliza como entrada de la red junto
con la sefial de excitacion u. Esta realimentacidon hace que el ajuste dependa
solamente de los datos de entrada u y de la prediccion de la salida de la red.
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Figura 12. Red Neuronal Artificial: a) NNARX, b) NNOE. Figuras tomadas de
Norgaard et al.'?

3.1.1. Identificacién entre Simulador y Estructura

Para la identificacién de la planta de la estructura se utiliza una red con dos capas
ocultas con doce neuronas cada una, con funciones de activaciéon tangente
sigmoidal y una capa de salida con funcién de activacion lineal. El algoritmo de
entrenamiento utilizado es el Resilient Backpropagation, ideal para redes grandes.
En los modelos NNOE y NNARX se utilizan diez retardos en la salida y diez retardos
en la entrada para realizar la prediccion de un paso, por eso los modelos se definen
como NNOE(10,10,1) y NNARX(10,10,1).
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Figura 13. Ajuste de la red con los datos de entrenamiento. a) NNOE(10,10,1), b)

NNARX(10,10,1)



Para el entrenamiento se utiliza el barrido mostrado en la Figura 9. El ajuste de la
respuesta experimental y la del modelo NNOE es de 88.04% y para el NNARX es de
99.46% como se muestra en las Figuras 13a y 13b. Para la validacion de las redes
neuronales se utiliza el sismo de Armenia 1999 obteniéndose un ajuste para la red
tipo NNOE de 79.27% y para la red tipo NNARX de 97.54% (Ver Figura 14ay 14b).
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Figura 14. Respuesta al sismo de Armenia y respuesta simulada mediante la red: a)
NNOE(10,10,1), b) NNARX(10,10,1)

3.1.2. Identificacién entre Sefial de Control y Estructura

Para la identificacion de esta planta se utiliza una red con dos capas ocultas con
doce neuronas cada una con funciones de activacion tangente sigmoidal y una capa
de salida con funcién de activacion lineal. El algoritmo de entrenamiento utilizado es
el Resilient Backpropagation. En esta funcion de transferencia los modelos NNARX y
NNOE tienen doce retardos en la salida y doce retardos en la entrada para realizar
la prediccion de un paso, los modelos se definen como NNOE(12,12,1) y
NNARX(12,12,1). Para el entrenamiento se utiliza el barrido mostrado en la Figura
11. El ajuste de la respuesta experimental y la del modelo NNOE es de 89.22% y
para el NNARX es de 98.45% como se muestra en las Figuras 15ay 15b.
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Figura 15. Ajuste de la red con los datos de entrenamiento. a) NNOE(12,12,1), b)
NNARX(12,12,1)



Para la validacion de las redes neuronales se utiliza un barrido inverso con
frecuencia inicial de 31.4 rad/s y frecuencia final de 0.63 rad/s con una duracién de
240 segundos. El resultado de la validacion para el modelo NNOE es de 76.67% y
para el NNARX es de 97.09% como se muestra en las Figuras 16ay 16b.
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Figura 16. Validacion de la red: a) NNOE(12,12,1), b) NNARX(12,12,1)

4. IDENTIFICACION COMO SISTEMA DE MULTIPLES ENTRADAS Y UNA
SALIDA (MISO)

Para controlar un sistema de un grado de libertad la excitacion en la base y la sefial
de control conforman las entradas a la planta y la aceleracién relativa define la salida
del sistema, siendo esta la sefial a controlar. Por facilidad se acostumbra identificar
la planta por medio de relaciones independientes de una entrada y una salida para
luego superponerlas de manera lineal. Para comparar la efectividad de la
identificacion del sistema con dos entradas y una salida, se realizan pruebas
adicionales donde se excita a la estructura con movimientos en la base y en el AMD
simultdneamente. De esta manera se identifica el sistema en lazo abierto con las
dos entradas y una salida (Figura 6). Para demostrar la inanidad de aplicar la
superposicion lineal de las relaciones SISO, se comparan las respuestas obtenidas
experimentalmente con las respuestas identificadas y simuladas mediante sistemas
MISO conformados por funciones de transferencia y redes neuronales.

Tabla 1. Tipos de sefiales experimentales.

PRUEBA TIPO DE SENAL

Base: Barrido 0.1 a 5.0 Hz, duracidn 240 seg
AMD: Barrido 5.0 a 0.1 Hz, duracidn 240 seg
Base: Barrido 5.0 a 0.1 Hz, duracién 240 seg
AMD: Barrido 0.1 A 5.0 Hz, duracién 240 seg
Base: Sismo Armenia, duracion 55.57 seg
AMD: Barrido 0.1 A5.0 Hz, duracién 55.57 seg
Base: Sismo El Centro, duracién 58.07 seg
AMD: Barrido 0.1 A 5.0 Hz, duraciéon 58.07 seg

MISO_01

MISO_02

MISO_03

MISO_04

Las sefiales utilizadas para la simulacién de la respuesta del sistema a las dos
entradas actuando simultdneamente son mostradas en la Tabla 1. Se utilizan
barridos tanto en la base como en el AMD de manera simultanea. Ademas se
reproduce el sismo de Armenia y El Centro como excitacion en la base junto con un



barrido en el AMD simultaneamente. Una de las sefales definidas en la Tabla 1 se

muestra en la Figura 17 junto con la respectiva respuesta relativa de la estructura a
ambas excitaciones.
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Figura 17. Sefales de la prueba MISO_03.

4.1. Validacion de la Matriz de Transferencia

La matriz de transferencia G definida en la Ec. 7 se compone de dos funciones de
transferencia SISO, la funcion de transferencia entre simulador y respuesta relativa
de la estructura (Gyys) y la funcion de transferencia entre la sefial de control y la
respuesta relativa de la estructura (Gy,). En la Figura 18 se muestra el diagrama de
bloques para la simulacion de las dos funciones de transferencia SISO colocadas en
paralelo para superponer linealmente ambas salidas.

G = [GyysGyul (7)

Las funciones de transferencia utilizadas en la Figura 18a son las obtenidas por el
método de la Respuesta en ! . La validacién de la respuesta para una de las
pruebas de la Tabla 1 se muestra en la Figura 18b.
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Figura 18. a) Diagrama de bloques del sistema MISO conformado por dos funciones
de transferencia. b) Respuesta del sistema MISO para la prueba MISO_03.
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4.2. Validacion con dos Redes Neuronales SISO

Para la validacion de los cuatro tipos de excitacion mostrados en la Tabla 1 se utiliza
el sistema MISO conformado por las redes neuronales entrenadas y validadas en
3.1.1y 3.1.2. La red neuronal utilizada para simular la relacion entre el simulador y la
estructura es una NNOE(10,10,1) y la red neuronal implementada para representar
la relacidn entre la sefial de control y la estructura es una NNOE(12,12,1).
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Figura 19. a) Diagrama de bloques sistema MISO conformado por dos redes
neuronales. b) Respuesta del sistema MISO para la prueba MISO_03.

La validacién de la respuesta para la prueba MISO_03 se muestra en la Figura 19b.
No se utiliza la superposicion de las redes tipo NNARX debido a que esta topologia
utiliza en el vector de regresion la salida medida en vez de la salida del vector
predictor, por lo que se obtiene un mejor resultado.

4.3. Identificacién y Validacion de Red Neuronal MISO tipo NNOE

Para la identificacién del sistema con dos entradas y una salida se entrena una red
con dos capas ocultas con doce neuronas cada una con funciones de activacién
tangente sigmoidal y una capa de salida con funcién de activacion lineal. El
algoritmo de entrenamiento utilizado es el Resilient Backpropagation. En esta red el
modelo NNOE tiene diez retardos en la salida y veinte retardos en la entrada, los
primeros diez retardos de la entrada estan relacionados con la excitacion en la base
y los restantes diez corresponden a la sefial de control, de esta manera el modelo se
define como NNOE([10 10],10,1) para predicciéon de un paso.
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Figura 20. a) Diagrama de bloques sistema MISO conformado por una red neuronal
NNOE. b) Respuesta del sistema MISO para la prueba MISO_03.

La identificacién del modelo con dos entradas y una salida se realiza con los datos
de la prueba MISO_01 y la correspondiente validacién de la respuesta del modelo
NNOE se realiza con la prueba MISO_03 en la cual se excita la estructura con el
sismo de Armenia en la base y con un barrido inverso producido por el AMD en la
parte superior. La comparacion entre los datos simulados y los experimentales se
muestra en la Figura 20b.

4.4 |dentificacion y Validacion de Red Neuronal MISO tipo NNARX
Para la identificacion del sistema con dos entradas y una salida se utiliza la misma
red neuronal entrenada en 4.3 pero no se realimenta la red con la salida estimada

sino que se utiliza directamente la salida experimental como entrada de la red (Ver
Figura 34).
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Figura 21. a) Diagrama de bloques sistema MISO conformado por una red neuronal
NNARX. b) Respuesta del sistema MISO para la prueba MISO_03.

La identificacion del modelo con dos entradas y una salida se realiza con los datos
de la prueba MISO_01 y la correspondiente validacién de la respuesta del modelo



NNARX se realiza con la prueba MISO_03. La comparacion entre los datos
simulados y los experimentales se muestra en la Figura 21b.

Como es de esperarse, el ajuste de los datos producidos por el sistema MISO
NNARX es mejor que el NNOE debido a que no se realimenta la salida predicha por
la red sino que se utiliza directamente la respuesta medida en la estructura. En la
Tabla 2 se resumen los porcentajes de ajuste con los modelos MISO para los cuatro
ensayos realizados.

Tabla 2. Resumen de los porcentajes de ajuste obtenidos con los modelos MISO.

MODELO |MISO_01|MISO_02|MISO_03{MISO_04

Resplestaen | oo | 5353 | 6136 60.9
frecuencia
NNSISO 6672 | 6260 | 6575 | 6727

MISO NNOE | 92.24 75.54 82.34 88.84

MISO NNARX| 98.87 98.54 96.84 97.08

5. CONCLUSIONES

El primer paso para implementar un sistema de control es identificar el proceso
dindmico que se quiere controlar. En este trabajo se compararon los modelos del
sistema —estructura, sensores, actuador y algoritmo de control- identificados
mediante su Respuesta en frecuencia y Redes Neuronales Artificiales utilizando
relaciones SISO y MISO. EIl funcionamiento real del sistema implica dos sefales de
entrada (excitacion en la base y movimiento del AMD) actuando simultaneamente, y
una sefal de salida (respuesta relativa de la estructura). En la primera parte de la
investigacion se identificaron las dos relaciones SISO que conforman el sistema
dindmico por separado, utilizando Respuesta en frecuencia y Redes neuronales,
encontrdndose que las RNA producen un mejor ajuste que las funciones de
transferencia, esto se debe a que la funcidén de transferencia es lineal e invariante en
el tiempo y solo tiene en cuenta la respuesta en estado uniforme. Este aspecto es
mas significativo entre mas bajo sea el amortiguamiento del sistema debido a que el
efecto de la respuesta transitoria genera beating en la sefial. Por esta razén se tuvo
especial cuidado al realizar los barridos frecuenciales durante la fase experimental,
para que el cambio entre frecuencias fuera lo mas lento posible y asi evitar que
efectos transitorios modificaran la respuesta. Las RNA por el contrario, tienen la
capacidad de aprender relaciones no lineales, como es el caso de la interaccion
Actuador/Estructura.

En la segunda parte se realizaron cuatro ensayos (ver Tabla 1) con ambas
excitaciones para identificar el sistema con las dos sefales de entrada actuando
simultdneamente para comparar la efectividad al determinar la dinAmica del sistema
con relaciones SISO y MISO. El primer modelo estd constituido con las dos
funciones de transferencia SISO identificadas por separado, el segundo modelo
tiene las dos redes neuronales SISO identificadas por separado. Aunque el ajuste



fue mejor con las dos redes neuronales SISO que con la matriz de transferencia, no
se obtuvo un desempefio aceptable con ninguno de los dos modelos (ver Tabla 2).
Para solucionar esto se propuso un modelo neuronal basado en una sola red que
fuera capaz de aprender las propiedades dindmicas del sistema MISO. Con esto se
crearon dos topologias neuronales (NNOE y NNARX) y se compararon con los dos
modelos descritos anteriormente. El ajuste obtenido con estos modelos fue superior
a los obtenidos con las relaciones SISO, sin embargo en identificacion offline se
acostumbra simular la planta con entradas que podrian afectar el sistema y para las
cuales no se tiene una respuesta medida por lo que la configuracion NNARX no
tendria validez, por lo que se utilizo la red neuronal NNOE como modelo MISO para
el disefio, simulacion e implementacion de los sistemas de control en tiempo real, los
cuales no se describen en este articulo.
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