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RESUMEN

Este trabajo propone un algoritmo de entrenamiento estadistico
para redes neuronales aplicado al control de sistemas con retardo.
A diferencia de técnicas clasicas, el algoritmo utiliza parametros
estadisticos como la media y desviacion estandar para estimar la
significancia del error, aplicando correcciones mediante la funcién
sigmoide. Se evaltan dos arquitecturas: una red neuronal unicapa
y otra multicapa. Los resultados muestran que ambas pueden
compensar el retardo, aunque la red multicapa ofrece mayor
precision y estabilidad en seguimiento. Finalmente, se presenta un
experimento con un servomecanismo con un retardo en el estado y
tres redes neuronales para el control neuronal con realimentacion
de estado.
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ABSTRACT

This work proposes a statistical training algorithm for neural
networks applied to the control of systems with delays. Unlike
classical techniques, the algorithm uses statistical parameters such
as the mean and standard deviation to estimate error significance,
applying corrections using the sigmoid function. Two architectures
are evaluated: a single-layer neural network and a multi-layer one.
The results show that both can compensate for delay, although the
multi-layer network offers greater tracking accuracy and stability.
Finally, an experiment is presented with a state-delayed
servomechanism and three neural networks for state-feedback
neural control.

Keywords: delay, neural network, statistical, control, error.

1. INTRODUCCION.

El control de sistemas con retardo representa un reto critico en
ingenieria, ya que los retardos en la sefial de entrada o salida
afectan la estabilidad y el desempefio. Estos retardos se
encuentran en sistemas reales como redes de comunicacion,
procesos industriales, sistemas robéticos, entre otros, que
complican el disefio de controladores tradicionales. Por ende, se
requieren estrategias de control que ayuden a compensar los
efectos de los retardos garantizando precisiéon y robustez en
tiempo real. El uso de redes neuronales en el control de sistemas
con retardos ha ganado atencién por su capacidad de modelar
dindmicas temporales complejas. Las redes neuronales con
tiempo de retardo han sido empleadas para predecir sefiales con
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retardo en sistemas no lineales [1]. Por su parte, las redes
neuronales recurrentes (RNN) y sus versiones LSTM han
demostrado eficacia en el control estocastico de sistemas con
retardo, al permitir modelar dependencias de largo plazo y
estabilizar el entrenamiento [2]. En escenarios donde el retardo
es incierto o variable, los controladores adaptativos basados en
redes neuronales han resultado eficaces. Por ejemplo, en
sistemas de teleoperacion con retardo constante se han
implementado arquitecturas bilaterales con RNN que mejoran el
seguimiento ante perturbaciones externas [3]. En el caso de
exoesqueletos, se han desarrollado algoritmos que estiman el
retardo en linea, mejorando la precision y la seguridad del
control [4].

Una linea de investigacion destacada ha sido la integracion de
redes neuronales con modelo de control predictivo en la que se
emplean modelos entrenados en linea junto con predictores tipo
Smith. Estos esquemas han demostrado efectividad en el control
de sistemas complejos como robots o drones, aunque requieren
recursos computacionales considerables [5]. Otra estrategia
relevante es el uso de controladores adaptativos Optimos que
combinan aprendizaje numérico y optimizacion en linea,
disefiados especialmente para sistemas lineales con retardo.
Estas técnicas logran estabilidad y buen desempefio en el
seguimiento, aunque su aplicacién préctica puede estar limitada
por la complejidad de la planta [6].

Los algoritmos de aprendizaje juegan un papel fundamental en
el control neuronal. El algoritmo Delta Rule (también conocido
como regla de Widrow-Hoff) ha sido ampliamente utilizado para
entrenar redes de una sola capa, mejorando en la capacidad de
almacenamiento de patrones en redes tipo Hopfield [8]. Por otro
lado, el algoritmo de retropropagacion de errores
(Backpropagation) [9], [10], junto con variantes de segunda
orden, sigue siendo el estandar para entrenar redes multicapa y
recurrentes mediante la técnica de retropropagacion temporal, y
ha sido objeto de numerosas mejoras recientes en cuanto a
velocidad y precision [11]. Asimismo, el algoritmo de
Levenberg—Marquardt (LM) [9], [10] ha sido adoptado en
contextos donde se requiere una convergencia mas rapida y
precisa en redes neuronales feedforward y recurrentes. Este
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panorama muestra un avance constante en el control de sistemas
con retardo mediante redes neuronales, donde las arquitecturas
recurrentes y predictivas lideran la investigacion.

2. CONTROL DEL SISTEMA CON RETARDO
MEDIANTE UNA RED NEURONAL

2.1. Sistema con retardo

Se considera un sistema dinamico con retardo en el estado:

X(t) = —ax(t —7) —cx(t) +bu(t) 1)
donde X(t) es la salida del sistema, U(t)es la entrada de control,
7>0 es el retardo del sistemay a,b,c > 0son pardmetros del

sistema. Es importante mencionar que, el término X(t—7)
introduce un retardo que afecta la estabilidad y el desempefio del
sistema. La sefial de control U(t)en el dominio del tiempo, no

afecta la salida hasta después de un intervalo 7 . Esto implica que
el controlador debe prever el efecto retardado de sus acciones

para lograr un seguimiento adecuado de la referencia r(t). La
propuesta de solucién parte de la formulacién de una sefial de
control U(t) dada por una red neuronal unicapa y una multicapa
con parametros adaptativos con error definido como:

e(t) =r(t)-x(t) (2)
donde r(t)es la sefial de referencia. El controlador U(t)es

definido como una funcion de errores actuales y pasados que
tiene como objetivo compensar y anticipar el efecto del retardo
dado como:

u(t) = N(e(t),e(t—At),...,e(t —kAt),W(t),b(t))  (3)
donde €(t) es el error de seguimiento, At es el intervalo de

muestreo, k es la cantidad de pasos histéricos usados para
compensar el retardo 7 , N(e)es la red neuronal adaptativa con

parametros W (t),b(t) , W(t) son los pesos sinapticos y b(t) los
sesgos de la red neuronal, respectivamente.
El controlador es capaz de adaptar los pesos sinapticos y los
sesgos en linea para minimizar el error anticipado e(t+7)
compensando el retardo en el sistema:

!Ln;E(e(t +7))~0 (4)

Es decir, hara que la salida X(t) siga a la referencia r(t) a pesar
de que la accion del controlador sea retrasada por el retrado 7 .
En sistemas con retardo temporal 7 , la accion de control u(t)

llega al proceso con un desfase, lo que puede provocar
inestabilidades o un seguimiento deficiente de la sefial de

referencia r(t). Para compensar este efecto, el controlador

implementado mediante una red neuronal adaptativa considera
no solo el error instantaneo, sino también una ventana temporal

de errores pasados e(t—At),...e(t—KAt), donde At es el
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intervalo de muestreo y k un nimero entero que aproxima el
retardo 7 . De esta manera, la red neuronal genera una sefial de

control U(t) que anticipa el comportamiento del sistema frente al
retardo, ajustando sus parametros W (t),b(t) para minimizar el

error futuro€(t+7). Este enfoque permite lograr una
compensacion dinamica y adaptativa del retardo, asegurando que
la salida del sistema X(t) pueda seguir con precisién la

referencia I'(t) pese al desfase inherente al proceso.

2.2. Algoritmo de entrenamiento basado en datos
estadisticos

Los métodos de entrenamiento en redes neuronales se basan en
definir una funcion de error que mide el desempefio segln los
pesos sinapticos y el sesgo. En este trabajo se emplea una red
neuronal feedforward de una sola capa y una multicapa. La sefial
de salida de la neurona sera insertada en la entrada de control

u(t) y la sefial de entrada es dada mediante e(t) =r(t)-x(t) . La

sefial de error €(t) ayuda compensar la sefial de control, cuyo fin
es aplicar los ajustes correspondientes de los pesos sinapticos y
los sesgos W (t),b(t) de la neurona. Los ajustes son realizados
minimizando el indice de desempefio:

J(t) =1/2€%(t) (5)
Las redes neuronales son entrenadas con un algoritmo de
aprendizaje basado en datos estadisticos y distribuciones de
probabilidad. Este se fundamenta en el Teorema del Limite
Central (TLC), que establece que la media muestral tiende a una
distribucion normal [17]. EI método propuesto toma muestras de

lasalida de lared y calcula lamedia y la desviacién estandar para
ajustar el aprendizaje.

20~ X))+ x(t)

" (6)
Para las primeras N muestras aplicando la ley de los grandes
nameros se considera que los promedios muestrales convergen
y, por lo tanto, convergen en probabilidad al valor esperado X(t)
cuando N — o0, ademas se obtiene la desviacién estandar:

2

M-

(x () -X())
ot)={F>+—— .

1
[N

n
A continuacion, se utiliza el TLC [17] para determinar el valor

de Z(t) de los datos obtenidos:

donde X(t) es la salida del sistema y X(t) es la media estimada,

@)

la diferencia I'(t)—-X(t) es definido como el error e(t) y of(t)
es la desviacion estandar. E n el contexto del TLC, es un valor
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estandarizado que indica cuantas desviaciones estandar se
encuentra una media muestral respecto a la media poblacional
[18]. Esto permite usar la distribucién normal estandar para
calcular probabilidades, incluso con datos de distribuciones no
normales [17]. El TLC establece que, con muestras grandes, la
distribucion de las medias muestrales tiende a ser normal. Esto

permite estandarizar la media muestral, calcular Z(t) respecto a
la media poblacional en errores estandar y estimar
probabilidades. Una vez estimada Z(t), la probabilidad es
calculada como:

Pt)=P(Z<2)=d(2) (8)
donde ®(z) es la funcién de distribucién acumulada (FDA) de

la distribucién normal estandar. En términos de calculo, la
probabilidad acumulada se expresa como:

z 1 Zta
O(z) = £Ee2 (9):

La funcion probabilistica indica la probabilidad de que una
variable tome un valor especifico, mientras que la funcion de
distribucion representa la probabilidad acumulada hasta un cierto
punto. Para el ajuste de pesos en la red neuronal, se utilizan
funciones de activacion como la sigmoide o la tangente
hiperbolica:

W(t+1)=Y(P(t)=W(t) +%Pm (10)
l+e
eP(l) _efP(t)

donde ambas estan en funcién de la probabilidad P(t) . Mientras
que, para el sesgo es definido como:

L
b(t +l) = b(t) + HTFW (12)
eP(t) _e*F’(t)
b(t+1) =b(t) + 57— (13)

Estas funciones permiten llevar a cabo el entrenamiento a la red
neuronal mediante el algoritmo estadistico propuesto.

3. RESULTADOS EXPERIMENTALES
El sistema con retardo empleado para los resultados numéricos
es definido como:

X(t) = -1.2x(t —7) - 0.5x(t) + 2.2u(t) (14)
El anterior sistema es puesto a prueba bajo el control basado en
la red neuronal unicapa y multicapa empleando el algoritmo de
entrenamiento estadistico propuesto en este trabajo. Con sefial de
referencia r(t) = 0.5sin(2t) +0.1cos(1.5t) cabe mencionarse que

el controlador fue simulado para diversos valores de retardo
7=0.1,4.8,5 y At =0.01 segundos.
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3.1. Algoritmo con red neuronal unicapa

La red neuronal unicapa utilizada en esta implementacion cuenta
con una Unica neurona y funcién de activacion tangente
hiperbdlica (ver Figura 1), cuyo objetivo es generar una sefial de

control U(t) a partir del error de seguimiento e(t) entre la
referencia r(t)y la salida de la planta X(t) definido por la
ecuacion (2).

W) uft) Sistema X“ﬁ)
con retardo

Figura 1. Red neuronal unicapa para el control del sistema con retardo.

La salida de la red neuronal actia como la accién de control

calculada como:

u(t) = tanh(W (t)e(t) +b(t)) (15)
donde W(t) €[J,b(t) € son los pesos sinpticos y los sesgos,
y tanh(e)es la funcion de activacion no lineal. A continuacion,
es empleada la normalizacidn estadistica del error para estimar

Z(t) del TLC. El Teorema Central del Limite (TCL) establece

que el promedio de variables aleatorias independientes con
media y varianza finitas tiende a una distribucién normal sin

importar la distribucién original, entonces Z(t) > N(0,1)
cuando N—oco. Esta convergencia ocurre porque al sumar
muchas variables independientes, sus irregularidades se
cancelan, generando una distribucion simétrica. Luego se estima
la probabilidad acumulada P(t) dada por ®(z)y la funcién
sigmoide para ajustar el peso sinaptico y el sesgo. En el
experimento, durante 10s con pasos de 0.01s, se aplicé una
sefial de referencia senoidal y cosenoidal, mostrando resultados
para los retardos 7=0.1 y =5 (ver Figura 2).

Sequimerto con Red Neuronal Simpie

x(t)

Y
2

Sefial de salida

rror cuadralico medio
uadratice medio

i

'
PIPRT W N, | DRGNP G By

B . T
Tiempa {segundos) Tiemoo (sequndos)

Figura 2. Sefial de salida y referencia para el seguimiento de trayectoria del
sistema con retardo de 7=0.1, 7 =5 y sus errores cuadraticos medios.
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La red neuronal simple logr6 generar una sefial de control que
permitié un seguimiento aceptable de la referencia, con ajuste
progresivo del peso sinaptico y del sesgo. El error cuadratico
promedio disminuy6 durante la simulacién, aunque se
observaron oscilaciones moderadas. Para retardos en el rango de
0.1 a4.4s, la salida fue estable, aunque present6 oscilaciones, y
para retardos superiores a 5 s, la salida del sistema fue inestable.

3.2. Algoritmo con red neuronal multicapa

De manera similar, se aplicé el algoritmo a la red neuronal
multicapa de la Figura 3 (quince capas ocultas de diez neuronas
cada una para sistemas lineales). Esta red logré un seguimiento
mas preciso de la referencia, con ajustes dinamicos de pesos y
sesgos en las capas internas.

Para cada capa ¢ =1,...,C, donde C es el nimero de capas (15

para este caso), se definen W e0 ™™ b®@ el u O™,
donde N esel nimero de neuronasy ( la capa de salida.
La retroalimentacion estadistica permiti6 una mejor
compensacion del retardo inherente al sistema, donde la salida
de capa es estimada como:
u® = tanh(W “u? +p) (16)

donde los pesos y los sesgos son actualizados usando la regla
local en cada capa:

W, (t+1) =W, (t) + 2

1+

_p®
e R®

(17)

2

bt +D) =b{" (1) + ——— (18)
l+e

-ROM
Para la parte experimental, durante un intervalo de 10 segundos
se observé una menor variabilidad del error cuadratico medio a
lo largo del tiempo, asi como una mayor estabilidad en los
parametros sindpticos una vez alcanzada la convergencia.

x(t)

Sistema
con refardo

Figura 3. Red neuronal multicapa para el control del sistema con retardo.

Los resultados obtenidos presentan una comparativa entre el
algoritmo  estadistico  propuesto, el algoritmo de
Backpropagation y el algoritmo de Levenberg-Marquard para el
control del sistema con retardo. Obteniendo los siguientes
resultados para r=0.1,4.7,5 (como se muestran en las Figuras 3,
4y 5). Donde los resultados son similares, a diferencia de BP y
LM, el algoritmo estadistico no depende del gradiente del error
para actualizar los pesos. Mientras BP sigue la derivada del error
y LM combina gradiente y aproximacién de segundo orden, el
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enfoque estadistico utiliza la normalizacién del error y su
transformacion probabilistica como factor de correccidn
adaptativo. Esto permite compensar retardos y perturbaciones de
manera flexible, aunque con una convergencia menos predecible
en comparacion con la precision y velocidad de BPy LM.
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Figura 3. Sefial de salida y referencia para el seguimiento de trayectoria del
sistema con retardo de 7 =0.1 y su error cuadratico medio.
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Figura 4. Sefial de salida y referencia para el seguimiento de trayectoria del
sistema con retardo de 7 =4.8 y su error cuadratico medio.
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sistema con retardo de 7 =5 y su error cuadratico medio
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3.3. Aplicacién de la red neuronal multicapa para el
control de un sistema con retardo
En esta seccion se implementa un resultado experimental
mediante algoritmo estadistico usando la arquitectura multicapa
para la red Perceptron para el control en tiempo real mediante un
servomecanismo. Este servomecanismo opera con programas
como Matlab-Simulink mediante una computadora [19] cuya
interfaz de hardware es usada para la transcripcién de datos como
se muestra en la Figura 6. EI servomecanismo ha sido modelado
en [19] como x(t) = —ax(t) +bu(t) , donde se agrega en el estado
un retardo:

X(t) =-1.16x(t — 7) —1.16x(t) + 86.5u(t) (19)
donde el retardo es 7 =0.1 y los pardmetros [19] son a=1.16y
b=86.5

Figura 7. Prototipo del servomecanismo.

El diagrama de bloques [9], [10] de la Figura 9 emplea una red neuronal
para la identificacion del sistema, la sefial de control U(t) esta
conectada al servomecanismo como su entrada y genera una salida de
identificacion Yy, que se compara con la salida del sistema para
producir la sefial de error de identificacion utilizada para el
entrenamiento dada por E; =Y (t) =Yy, () .

E:

neuronal con

E;
Z
# (f ) Red Servomecanismo
neuronal-3 ¥s
¥
~
E: Red : Red

neuronal-2 neuronal-1

Y J

Figura 8. Diagrama de bloques del control

retroalimentacién de estado.

La segunda red neuronal se alimenta con el estado interno
mediante la identificacion de la red neuronal-1 para generar una

sefial de control de retroalimentacion de estado U . Ademas,
esta red neuronal-2 se entrena utilizando el error de control dado
por E,. En consecuencia, la red neuronal-3 se entrena con la

sefial de error de control y converge al modelo inverso del
sistema de lazo cerrado. Esta red neuronal-3 se alimenta con la
sefial de referencia dada como r(t) para generar la sefial de

control de avance dada por Uy . Finalmente, las tres redes
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neuronales empleadas para validar el algoritmo de entrenamiento
se presentan con las dimensiones de entrada, interna y de salida
correspondientes. La sefial de control es la suma de las sefiales
de avance y retroalimentacion; esto se describe como:

Ut) =U, (1) +U (1) (20)

El servomecanismo empleado para la identificacion y el control
del sistema en este trabajo es el servomecanismo presentado,
ilustrado en la Figura 7. En este experimento, se considera el par
motor y la posicién angular del enlace como sefiales de entrada
y salida, respectivamente. Donde la ecuacidn 27 se inserta en la
ecuacion 28 y al sistema se inserta una referencia dada por:

r(t) =3+5sin(0.1t) + 2.5sin(0.2t) (21)
Obtencion la siguiente respuesta para el control mediante el
servomecanismo en tiempo real. La Figura 9 muestra el
seguimiento de la trayectoria mediante el diagrama de blogues
del control neuronal de avance con retroalimentacién de estado.

20 T T T
A A n A A

154\ \ i \ g

10

Posicion {grados)

Salida del control basado en la red neuronal
Referencia r(t)
L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tiempo (segundos)

-15

Figure 9. Seguimiento de trayectoria utilizando el diagrama de bloques
del control neuronal con retroalimentacién de estado.

Finalmente, en la Figura 10 se muestra el MSE total
correspondiente a cada nUmero de iteraciones para la
identificacion y el control mediante el servomecanismo, donde
se observa que el MSE disminuye y se encuentra alrededor de
0.05.

025 | I

0.2

)
o

Error cuadratico medio
°

)

0.05

| | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tiempo (segundos)

Figure 10. Error cuadratico medio del seguimiento de trayectoria
utilizando el diagrama de blogues del control neuronal de avance con
retroalimentacion de estado.

0

El algoritmo estadistico presenta varias limitaciones. Su
desempefio depende fuertemente de la arquitectura de la red
neuronal, incluyendo el nimero de capas y neuronas, asi como
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de los pesos y tasas de aprendizaje iniciales, lo que puede
provocar subajuste, sobreajuste o convergencia lenta. Esta
disefiado para plantas con retardos constantes y dindmicas
relativamente estables; retardos variables o cambios abruptos en
la planta pueden degradar su desempefio. Ademas, aunque la
normalizacion estadistica reduce la sensibilidad al ruido,
perturbaciones significativas pueden afectar la estimacion del
error y la estabilidad del aprendizaje. Finalmente, el método es
maés efectivo con sefiales de referencia continuas y suaves, y su
costo computacional aumenta con redes mas grandes, lo que
puede limitar su aplicabilidad en sistemas de tiempo real.

4. CONCLUSIONES

Se presentd un algoritmo de entrenamiento basado en estadistica
inferencial para redes neuronales, disefiado para el control de
sistemas con retardo sin necesidad de modelado explicito. A
diferencia de los métodos tradicionales, el algoritmo emplea
medidas estadisticas como la media y la desviacion estandar para
evaluar la significancia del error, aplicando una correccion
dindmica mediante funciones de activacion no lineales, como la
sigmoide. Esto permite un aprendizaje adaptativo del sistema,
atil cuando los retardos son inciertos o variables.

Los resultados simulados evidencian que el algoritmo mejora la
robustez del control frente a variaciones en el retardo y permite
un ajuste dindmico del comportamiento del sistema. La
comparacion entre redes de arquitectura unicapa y multicapa
muestra que, aunque ambas compensan los efectos del retardo,
las multicapa ofrecen mayor generalizacién, precisién y
estabilidad en la trayectoria de salida. Ademas, el enfoque es
computacionalmente eficiente al evitar la estimacién directa de
parametros del modelo o del retardo.

No obstante, el algoritmo presenta limitaciones: su desempefio
depende de la arquitectura de la red, los pesos iniciales y las tasas
de aprendizaje, pudiendo generar subajuste, sobreajuste o
convergencia lenta. Esta pensado para plantas con retardos
constantes y dinamicas estables; retardos variables o cambios
abruptos pueden afectar su desempefio. Aunque la normalizacion
estadistica reduce la sensibilidad al ruido, perturbaciones
significativas pueden comprometer la estabilidad del
aprendizaje. Su efectividad disminuye con sefiales discontinuas
y su costo aumenta con redes mas grandes, limitando su
aplicabilidad en tiempo real.

En conjunto, el trabajo sugiere que los métodos estadisticos en
redes neuronales representan una alternativa flexible y eficaz
para el control de sistemas dinamicos con retardo, especialmente
cuando el conocimiento del modelo es parcial o incierto.
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