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Plataforma experimental

El desafio de la identificacidon

paramétrica

Para validar nuestro método de generacion de
imagenes, utilizamos un robot cartesiano de
2 ejes (X y Z).

El objetivo es identificar 18 pardmetros fisicos
ocultos (fricciones no lineales e inercias) que
afectan su precisién a bajas velocidades.

Para lograrlo, proponemos utilizar Inteligencia
Artificial, faspecfficamente Redes Neuronales Figura 1: Robot experimental de 2 GDL.
Convolucionales (RNC).
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i Qué es una Red Neuronal Convolucional?

Una RNC es un algoritmo avanzado que procesa matrices de datos (como imdgenes). Inicialmente, actda
como una caja negra conformada por miles de conexiones matematicas llamadas pesos sinapticos.

Arquitectura

Capa de entrada by cialmente conectada

Requisitos para el Aprendizaje: Mapa de entrada

o Lote de entrenamiento: Requiere un volumen
masivo de ejemplos de entrada (base de datos).

Capa de salida

o Etiquetas (Labels): Cada ejemplo debe estar
vinculado a su respuesta correcta esperada.

1801

de ajustar los pesos sinapticos iterativamente [ s
para que la red aprenda de sus errores y logre
predecir la etiqueta correcta.

—0
. s . (‘on\olucmxn]
o Retropropagacion: Es el algoritmo encargado —0
—0
—0O

Figura 2: Esquema general de aprendizaje y extraccién
de caracteristicas.
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Estructura de la red neuronal

Produccién Masiva de Datos Etiquetados

Implementando esta iteracion matematica y generando valores aleatorios dentro de limites fisicos
I6gicos, construimos:

Capadeelsds Capa 1: Convolucion Capa 2: Convoluci Capa 3: Col

e 750,000 imagenes i ’%’g’@ ﬁ%ﬁé’@ ’é E ' @7

vvvvv mm
mm 46x46x10

sintéticas en total. e mexeexto sa7atonao PN erzonso

o Divididas en lotes de
125,000 por cada etapa
de la cascada.

@ 80 % para entrenamiento

(Training). L» ﬂ%é e I e |—

8x8x40 6x6x80

o 20 % para validacién somionen O (o
ciega (Testing).

Figura 3: Estructura de la RNC .
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El Problema Fundamental: Volumen de datos

Las RNC necesitan aprender de la experiencia

Una red neuronal convolucional funciona como una caja negra que procesa patrones visuales. Para que
aprenda a relacionar un comportamiento fisico con un pardmetro numérico, necesita ser entrenada
mediante retropropagacion.

La limitante experimental

Entrenar una red neuronal profunda requiere una base de datos masiva. Extraer cientos de miles de
perfiles de torque de manera puramente experimental y manual en el robot es logisticamente inviable,
costoso y propenso a desgaste fisico del equipo.

La Solucién Propuesta: Diseiar un algoritmo generador de imagenes sintéticas basadas en el modelo
dindmico tedrico del robot.
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i De dénde surgen los datos?: EI Modelado Dindmico

La Fisica detras del Robot

Para generar datos sintéticos que sean (tiles y realistas, primero necesitamos una representacién
matematica exacta del comportamiento fisico del robot.

@ Metodologia: Euler-Lagrange con enfoque de pardmetros agrupados.

e Fundamento: Se basa en el balance de energias del sistema (Energia Cinética, Potencial y
Disipativa).

@ Resultado: Un modelo que describe rigurosamente cémo cada eslabén mecénico (motor, caja
reductora, cople, husillo y mesa) interactda y se resiste al movimiento.
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El Modelo Matematico

Sistema de Ecuaciones Diferenciales Acopladas

La aplicacién de Euler-Lagrange nos entrega estas 6 ecuaciones. Este sistema es el motor generador de
nuestros datos.

Im10m1 + bm16m1 — bg1(GOg1 — 6m1) + Tg1 = Tm1 (1)

Jg10g1 + ke1(0g1 — Oc1) + bg1G1(G10g1 — Om1) — b1 (fc1 — 1) = Gi7gr (2)

Je1ber — ke1(8g1 — Oc1) + ks1(8c1 — 0s1) + be1(Bc1 — 1) — bs1(fs1 — 6c1) =0 (3)
Js10s1 — K1 (0c1 — 0s1) + bs1(0s1 — Oc1) — Rabn1(Xer — (Xs1 + Rafs1)) = RaF (4)
(ms1 + mea)Xe1 4 ki1 X1 + b1 Xs1 — bn1(Xew — (Xe1 + Rnfs1)) = F (5)

(me1 + me2) X1 + b1 (Xex — (Xs1 + Rafs1)) = —Fm — Fry (6)
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Reestructuracion Matematica

Manipulacién Algebraica del Sistema

Las 6 ecuaciones originales acopladas no son practicas para entrenar a la red. Por ello, se sustituyen las
variables desde la mesa de trabajo hacia atrds. El resultado son 6 nuevas ecuaciones donde toda la
dindmica se refleja puramente como un torque especifico en el motor (7,11 a Tm16), €l cual podremos
convertir en imagenes:

Tmll = Jmléml + bmléml - bgl(Glégl - éml) + Tgl (7)
Tml2 = Jm10m1 + bmleml + a [ngegl + kcl(egl - ecl) - bcl(gcl - egl)] (8)
. . 4.0 1 N . .
Tm13 = Jm1Om1 + bm1fmy + EB 4 [Jclecl + ks1(0c1 — 0s1) — bs1(0s1 — 951)] (9)
Gy Gy
. . Jg10g1 + Je16 1 . . . .
Tmld = Jm19m1 + bmlaml + w + E I:Jslgsl - Rnlbnl(th - Xsl - Rnlesl) - Rnl Fn1:| (10)
1 1
. . J, 9 + Jc éc + Js és Rn v v
Tml5 = Jmleml + bmleml + gl7el Cl; ! 1 - ?11 [(msl + m52)X51 + krlxsl + brIXsl} (11)
1
.. . Jo10g1 + Je1fc1 + Jabs1 R, .
Tmte = Jm1Omt + b Oy + “EE Ccl; ATy Gl [(mtl + mtz)th] + Fa (12)
1 1
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El Conflicto de las Magnitudes Fisicas

iPor qué no generar una sola imagen para todo?

Si simulamos el torque total del sistema en una sola imagen, las fuerzas dominantes (como la enorme
friccién de la mesa de trabajo) opacan visual y matematicamente a las dindmicas diminutas (como la
inercia interna del rotor).

Si le damos a la red neuronal una imagen global intentando que prediga los 18 pardmetros
simultaneamente, la red ignora los parametros pequenos. Necesitdbamos una estrategia de segmentacién
de datos.

Ing. Yoltic Gutiérrez (BUAP) Generacién de Imagenes Sintéticas para RNC 22 de junio de 2026 9/16



Metodologia de generacién de imagenes

Transformacién Espacial del Torque

Para que la RNC pueda procesar la informacién fisica, tomamos la sefial simulada del esfuerzo del motor
(torque 7) y la convertimos en una imagen bidimensional.

1. Producto Externo: Se crea una matriz
cuadrada multiplicando el vector de torque por su

transpuesta:
A=rrT (13)
2. Normalizacién: Se escala al rango [0, 1] para
estabilizar los gradientes durante el entrenamiento:
A — min(A) Figura 4: Firma visual del torque (100 x 100 pixeles).
=— g (14)
méx(A) — min(A)
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Generacién en Cascada Inversa

Estrategia Top-Down

Fragmentamos el modelo matematico del robot en 6 submodelos (etapas). Generamos lotes de
imagenes sintéticas que aislan los componentes desde afuera hacia adentro.

[ meuacion 6 ] wote (6 + 1) }Hﬁm
(8 neuronas)

/

:

‘»—»[ Ecuacién 5 H Lote (A5 + Ls) [ Ry H Parémetros s
(1 neurona)

LN
=
&
2
1
g
&
5
~
I
1=
3
=
=
T
s

‘

;

‘»—>[ Ecuacién 3 }—»[ Lote (A3 + Ls) }—» Gy Pardmetros 5
(2 neuronas)

:

|

L»[ Ecuacién 2 }—»‘ Lote (A2 + Lz) [ CNN H Pardmetros f2
(2 neuronas)

:

:

‘»—»[ Ecuacién 1 H Lote (A1 + L1) }—» Ry H Pardmetros }
(3 neuronas)

Figura 5: Aislamiento progresivo: desde la mesa de trabajo hasta el motor puro.
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Validacion de la red neuronal

Validacion Estocastica Ciega

Antes de ir al robot real, probamos si la red entrenada con imdgenes sintéticas era capaz de reconstruir
un perfil de torque ante pardmetros completamente aleatorios que jamas habia visto.

C’Tstsrque Real (Sintético) vs Torque Reconstruido (Similitud: 100.00%)

C ion de Torque intetico) vs Torque i imili 99.91%)
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Figura 6: Reconstruccién de Friccién Global . Figura 7: Reconstruccién de Dindmica

Interna .
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Seguimiento de Posicién Experimental

Precisiéon en el mundo fisico

Al implementar el control de trayectoria compensado con los pardmetros descubiertos por la RNC, el
robot logra seguir la posicién deseada casi a la perfeccidn, venciendo la inercia y la friccidn.

Posicion X - Porcentaje de similif 99.66% icion Z
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Figura 8: Posicién Eje X (Similitud: Figura 9: Posicién Eje Z (Similitud:
99.66 % ). 99.97 %).

Ing. Yoltic Gutiérrez (BUAP) Generacién de Imagenes Sintéticas para RNC 22 de junio de 2026 13 /16



Validacién Experimental en Entorno Real

Del modelo sintético al mundo fisico

Inyectamos los pardmetros descubiertos por nuestra red neuronal en el controlador PD de la plataforma
robdtica real para compensar la friccidn y la inercia durante su movimiento.
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Figura 11: Con compensacién, el error de

posicién cae drasticamente .
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Figura 10: Sin compensacién.



La suavidad del esfuerzo compensado

Torque sin comp

Torque compensado
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Figura 12: Comparativa de Esfuerzo de Control (Eje X).

@ Linea Azul: El esfuerzo total tedrico que el robot necesita.

o Linea Roja: El esfuerzo reactivo de nuestro controlador. Al pre-calcular la friccién con los
parametros de la A, el controlador casi no hace esfuerzo.
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iMuchas gracias por su atencion!

Ing. Yoltic Faustino Gutiérrez Téllez
Maestria en Ciencias de la Electrénica
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla

i Preguntas o comentarios?



