B Unlversidad Naclonal de San Juan

=N, Facultud de Inpenderia
2 Institute de Automstics

Planificacion y Control
de Formacion de Robots.
Aplicacion a Robots
Terrestres y Aéreos.

Tesis Doctoral de
Carlos Alberto Vacca Sisterna

Temas de Antomatica

Y 14






S

Facultad de Ingenieria

Ministerio de Educacion
Universidad Nacional de San Juan

Planificacion y Control de Formacion de Robots.

Aplicacion a Robots Terrestres y Aéreos.

Tesis Doctoral de

Carlos Alberto Vacca Sisterna

Aprobada por la
Facultad de Ingenieriade la
Universidad Nacional de San Juan
Para el otorgamiento del grado académico de

DOCTOR EN INGENIERIA DE SISTEMAS DE CONTROL

Direccidon de Tesis: Dr. Ing. Francisco Rossomando Instituto de
Automatica
Universidad Nacional
de San Juan, Argentina

Dr. Ing. Gustavo Scaglia Inst. Ingenieria Quimica
Universidad Nacional
de San Juan, Argentina

Jurado de Tesis: Dr. Ing. Humberto Secchi Instituto de Automética
Universidad Nacional
de San Juan, Argentina

Dr. Ing. Andrés Rosales Universidad de
Investigacion de
Tecnologia Experimental
Yachay, Ecuador

Fecha de defensa oral: San Juan, 16 de diciembre de 2025



Vacca Sisterna, Carlos Alberto

Planificacion y control de formacion de robots: aplicacion a robots
terrestres y aéreos / Carlos Alberto Vacca Sisterna. - 1a ed. —

San Juan: Instituto de Automatica, 2026.

128 p.; 21 x 15 cm.

ISBN 978-

si- -909|e 2-6-2
3

1911096262

91786

ISBN 978-631-90962-6-2
1. Sistemas de Control. I. Titulo.
CDD 629.892

Wy,

PLANIFICACION Y CONTROL DE FORMACION DE ROBOTS: APLICACION
A ROBOTS TERRESTRES Y AEREOS.

CARLOS ALBERTO VACCA SISTERNA

Tesis de Doctorado

Tesis de Automatica
Primera edicién: Marzo 2026
Impreso en Argentina

Queda prohibida la reproduccion total o parcial de esta tesis, su almacenamiento o
transmision por cualquier medio, ya sea electronico, mecanico, fotocopiado o cualquier
otra indole, sin la autorizacion previa y por escrito del autor o de la institucion a la que
pertenece.

©2026 CARLOS ALBERTO VACCA SISTERNA
Hecho el dep6sito que marca la ley



A Silvia Inés, Gabriel Alberto y Juan David






Agradecimientos

A mi esposa Silvia Inés, por ser madre y esposa ejemplar, por su
compania incondicional, sus consejos y ejemplos, su constancia y
paciencia, su coraje y su amor. Gracias por estar a mi lado y ensefiarme
con el ejemplo.

A mis hijos Gabriel y Juan, por llenar mi vida de alegria y felicidad.
Gracias por sus sonrisas, besos y abrazos, porque se han vuelto
indispensables en mi vida. Por el tiempo que junto a su madre me
cedieron durante estos ultimos afos para poder culminar con éxito mis
estudios.

A mi amigo Francisco Rossomando, que dedicé mucho de su tiempo a
este trabajo a quién siempre le agradeceré por todo lo realizado:
confianza, respeto, paciencia y predisposicion por las cuales siempre
estaré agradecido. Gracias por tu confianza.

A mi amigo Gustavo Scaglia, gracias por tu apoyo, consejos y amistad.

Gracias por tu confianza.

Finalmente agradezco a todo el Instituto de Automatica y a la
Universidad Nacional de San Juan por la infraestructura, el apoyo y la
ayuda desinteresada que me brindaron y al CONICET que hizo posible la
realizacion de este trabajo por medio de su programa de becas de
doctorado.






Titulo de Tesis: Planificacion y Control de Formacion de Robots.
Aplicacion a Robots Terrestres y Aéreos.
Robot Training Planning and Control.

Application to Terrestrial and Aerial Robots.

Palabras Clave: Robotica, redes neuronales artificiales, identificacion, control adaptable,
control no lineal

Resumen:

El desarrollo de vehiculos auténomos estd redefiniendo el futuro del transporte. Para el
despliegue efectivo de esta tecnologia, es imperativo contar con controladores de movimiento
de alto rendimiento que garanticen el seguimiento preciso de trayectorias en entornos diversos
y ante distintos tipos de perturbaciones. Un vehiculo autonomo se caracteriza por la integracion
inteligente entre la navegacion y la ejecucion de acciones, lo que determina su comportamiento
y le permite cumplir objetivos programados a pesar de las incertidumbres intrinsecas del
sistema.

Esta tesis aborda el seguimiento de trayectorias mediante el desarrollo de un controlador
inteligente robusto, disefiado para mitigar perturbaciones externas y dindmicas no modeladas
acotadas. La investigacion se estructura en el modelado cinematico y dindmico de tres
plataformas: robots moviles, vehiculos aéreos auténomos y navios. La estrategia propuesta
combina el control basado en modelos con técnicas de control inteligente.

Estructura de la Investigacion

o Fundamentos Tedricos: En la primera parte, se analizan diversas técnicas de control
no lineal e inteligente. Estos métodos son fundamentales para sistemas complejos donde
la teoria de control lineal resulta insuficiente, permitiendo la identificacion de
parametros incluso cuando la estructura de la ley de control o parte de su dinamica son
desconocidas.

o Disefio de Controladores: La segunda parte descompone el problema en controladores
cinematicos y dindmicos especificos para cada vehiculo. La principal contribucion es la
formulacion de controladores que minimizan el error de seguimiento mediante un
enfoque de disefo unificado en espacio de estados.

e Analisis Comparativo: Se evalua el rendimiento del Control Adaptativo frente al
Control Neuronal Adaptable mediante Superficies Deslizantes (NA-SMC).
Asimismo, se analiza la estructura del Control Basado en Algebra Lineal (LABC),
estableciendo un puente entre el disefio clasico y los enfoques modernos de inteligencia
artificial.

Validacion y Resultados

La viabilidad de las estrategias propuestas se demuestra mediante pruebas en diversos entornos
y simulaciones que consideran variaciones dindmicas y perturbaciones. Los resultados,
obtenidos tanto de simulaciones como de experimentacion fisica segin el caso, validan la
robustez y eficacia del enfoque desarrollado.



Abstract:

The development of autonomous vehicles is reshaping the future of transportation. For the
successful deployment of this technology, it is essential to have high-performance motion
controllers capable of tracking trajectories across diverse environments while resisting various
types of disturbances. An autonomous vehicle is distinguished by the intelligent connection
between navigation and action, which defines its behavior and enables it to achieve
programmed objectives—such as trajectory tracking—despite the inherent uncertainties of its
characteristics.

This thesis focuses on trajectory tracking for autonomous vehicles, with the goal of developing
an intelligent controller that is robust against external disturbances and bounded unmodeled
dynamics. The research is divided into the modeling of different vehicle types: mobile robots,
autonomous aerial vehicles, and marine vessels, covering both kinematics and vehicle
dynamics. The control strategy is founded on a combination of model-based control and
intelligent control techniques.

Research Structure

e Theoretical Foundations: The first part presents the theoretical basis and reviews
several nonlinear and intelligent control techniques. These are applicable to complex
nonlinear systems where linear control theory methods prove ineffective. These
techniques are particularly suitable for parameter identification, as intelligent control
allows for the estimation of parameters even when the control law structure is defined
but its parameters or parts of its dynamics remain unknown.

e Controller Design and Contribution: The second part decomposes the control
problem for each vehicle type into kinematic and dynamic controllers based on their
specific models. The primary contribution of this thesis is the formulation of trajectory
tracking controllers that minimize tracking error using a unified design approach via
state-space methods.

e Comparative Analysis: The performance of control strategies based on Adaptive
Control and Neuronal Adaptive Sliding Mode Control (NA-SMC) is compared.
Additionally, the Linear Algebra-Based Control (LABC) structure is analyzed,
establishing a link between classical control design and modern intelligent control
approaches.

Validation and Results

The feasibility of these control strategies is demonstrated through tests in various environments
and simulations involving different vehicle types, accounting for dynamic variations and the
influence of unmodeled dynamics. The effectiveness of the proposed strategies is validated
through both simulation and experimental results, as applicable.
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Lista de Acronimos.

UAYV Unmanned Aerial Vehicle vehiculos aéreos no tripulados

UGV Unmanned Ground Vehicle vehiculos terrestres no tripulados

USV Unmanned surface vessel vehiculos marinos no tripulados

WMR Wheleed Mobile Robot Robot movil sobre ruedas

MIMO Multi Input — Multi output

SISO Single Input — Single Output

PI Controlador Proporcional Integral

PD Controlador Proporcional Derivativo

PID Controlador Proporcional Integral Derivativo

SMC Sliding mode control Control de Modo deslizante
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Lista de variables

Variable Descripcion:
v Velocidad lineal del vehiculo
W Velocidad angular del vehiculo
V,or Referencia de velocidad lineal
Wyor Referencia de velocidad angular
X,y Coordenadas cartesianas del vehiculo en el plano XY
posicion
x Vector de velocidades de salida Robot x =
(v, w)T,Navio x = (u, )T
y Vector de posicion del robot mévil (x, y).
x" Posicion UAV respeto del referencial fijo x* = (x y z )7
G Centro de masas del robot movil
c Posicion de la rueda castor
a Distancia del eje de las ruedas con respecto al centro de
masas
9; Parametros del modelo dinamico del robot moévil i =
1,2,..,6
Y Vector de pardmetros del Robot movil
a Orientacion del robot movil.
h(x) Vector de campos escalares suaves en R2x1 (modelo
cinematico del robot movil)
h(x) Vector de perturbaciones y cinematica no modelada
f(x) Campo vectorial suave en R2x1 (modelo dinamico de
robot movil)
f(x) Vector de perturbaciones y dinamica no modelada
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w Matriz de error de pesos W = W* — W
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;' Apertura de cada neurona RBF
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Vector que contiene todos los valores de apertura del vector
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Lchi(x),L,;:h(x)

Derivadas de Lie del sistema entrada-salida del robot movil

ALgh;(x),AL ;;h;(x)

Derivadas de Lie correspondientes a las variaciones
dindmicas y cinematicas del robot movil.

v, (0) Vector de estimacion neuronal
e Error de velocidad
S Superficie de deslizamiento
Ary Ganancia del error
I Ganancia asociada a la funcion signo
t Tiempo (dominio continuo)
te Tiempo necesario para alcanzar la sup de deslizamiento
0 Variable auxiliar
(1) Vector de variaciones dindmicas
Amin () Operador que indica el autovalor minimo de una matriz
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A: Matriz de transicion de estados de un sistema lineal
C: Matriz de salidas de un sistema lineal
B o b: Matriz de entrada de un sistema lineal
L funcion candidata de Lyapunov
k; constantes utilizadas en la definicion de estabilidad i =
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B, espacio utilizado en la definicion de estabilidad
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0(.) términos de orden superior
£ error de aproximacion de la red neuronal
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D matriz de friccion (hidrodinamica o aerodinamica, segln el
caso)
tr(.) Operador traza
b, constantes de disefio i = 1,2,3,4,5
n Actitud del Cuadricoptero [¢p 8 ]T
[0} angulo de balanceo (Roll)
0 angulo de cabeceo (pitch)
P angulo de guifada (yaw)
T() es una matriz de transformacion
K, matriz diagonal de entrada al modelo reducido del
Cuadricoptero
K, matriz diagonal de estados del modelo reducido del
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lIx? — x7ll
12 angulo de elevacion asen((zy — zV’)/d)
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E, Vector error velocidad del modelo cinematico de formacion
UAV
X, or Referencia de velocidad de la formacion
X Velocidad de la formacion
], es el jacobiano de la tarea J,(q)
a, es un valor residual
J, es el jacobiano de la tarea J, (q)
a, es un valor residual
T

matriz pseudoinversa de J,
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Capitulo 1. Estado del Arte.

1.1. Introduccion.

La robdtica es un campo crucial para los Sistemas de Control, con un impacto creciente en la
industria manufacturera y, mas recientemente, en la agroindustria y el sector de servicios. Este
campo ha impulsado el desarrollo de automatas con altos niveles de destreza y autonomia, tanto
en movimiento como en manipulacion. Esta capacidad permite su aplicacion en sistemas de
produccion altamente automatizados, asi como en tareas y servicios en lugares de dificil acceso
o en ambientes contaminados o peligrosos. Estas aplicaciones han tenido un impacto econdmico
y social positivo en los paises que las implementan [2],[5].

La robotica abarca la creacion, planificacion y programacion de robots. Estos dispositivos, en
contacto directo con el mundo fisico, suelen realizar tareas monoOtonas y repetitivas,
reemplazando a los humanos en dichas funciones. Los robots se pueden clasificar segin su
tamano, &mbito de aplicacion o finalidad. Esta tesis abordara la problematica de la navegacion
auténoma de vehiculos autonomos y robots moviles.

Conforme se generan nuevas soluciones para las areas de la navegacion autéonoma, los
algoritmos se vuelven cada vez mds complejos y requieren una mayor capacidad
computacional. Aunque la tecnologia electronica ha avanzado junto con estas investigaciones,
proporcionando plataformas de ejecucion mas potentes, la solucion de estos problemas tiende
a ser cada vez mas tediosa y restringida a condiciones de trabajo especificas.

Un sistema roboético esta compuesto por un tipo especifico de robot, el cual integra diversos
componentes que forman un sistema cohesivo. El robot se puede describir como la sintesis de
varios subsistemas, entre los que destacan:

o Sistema sensorial: Compuesto por sensores que recopilan informacion sobre el estado
del robot y su entorno.

e Sistema de accionamiento: Incluye los actuadores (como motores) que permiten
realizar las acciones programadas.

e Unidad de control: Formada por componentes computacionales y software que regulan
el comportamiento general del robot.

Ademas, se deben considerar:

o Elementos estructurales: Proporcionan rigidez y estabilidad al robot.

o [Elementos de transmisién y conversion del movimiento: Modifican ejes, direcciones
de rotacion y velocidades.

e Elementos terminales: Adaptadosa la aplicacién del robot (como pinzas, electrodos
de soldadura, inyectores de pintura).

o Dispositivos auxiliares de entrada/salida: Permiten la comunicacion del usuario con
la unidad de control.

o Subsistemas de alimentacion: De tipo eléctrico, neumatico o hidraulico.

El sistema robotico se puede analizar de lo general a lo particular mediante el analisis
sistematico. El primer paso es considerar el sistema como una "caja negra", dondese identifican
las entradas y salidas sin conocer su interior. La entrada al robot consiste en érdenes humanas,
mientras que la salida son las tareas ejecutadas de forma autonoma.
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Entre los diferentes sistemas roboticos se encuentran los terrestres (UGV Robot Mévil no-
holonémico, tipo car-like), los aéreos (UAV multirotor y de alas fijas), y los marinos (navios,
aerodeslizadores).

Larobdtica movil terrestre ha sido un tema de investigacion relevante, avanzando en mapeo del
entorno, navegacion, generacion de trayectorias, deteccion y evasion de obstaculos y asi como
también de tesis doctorales en particular. No obstante, aiin no existe una solucion general para
la robotica movil; cada entorno, grado de autonomia y tarea especifica requiere soluciones
distintas.

Dependiendo de la estrategia de control, se pueden resolver distintas problematicas. Por
ejemplo, Rossomando ([29],[30],[31]) muestra la aplicacion de redes neuronales artificiales en
robots moviles, centradas en el control neuronal adaptable para compensar las diferencias entre
la dindmica nominal (con que fue ajustado el controlador) y real del robot, reduciendo el error
en el seguimiento de trayectorias producidas por las posibles variaciones en la dinamica del
robot.

En otro trabajo, Rossomando [33] también propone una metodologia para el control de sistemas
roboticos que puedan seguir una trayectoria preestablecida utilizando una red neuronal artificial
para disefiar un control adaptable que se ajusta a la dinamica real del robot y con el uso de un
control por superficie deslizante elimina el error de aproximacién introducida por la red
neuronal. La ventaja de esta técnica de control es que estd totalmente disefiada en tiempo
discreto lo que posibilita la implementacion directa en PC y controladores digitales, reduciendo
los posibles problemas de inestabilidad introducidos por el disefio de controladores en el
dominio continuo y su posterior implementacion en medios digitales. Este método puede ser
aplicado a sistemas que son lineales o no lineales, variantes o invariantes en el tiempo. La
estructura de control propuesta es simple y aceptablemente robusta con respecto a las
incertidumbres del modelo conocido. En Scaglia et al. [36], se presenta el disefio de
controladores basados en algebra lineal para robots moviles considerando incertidumbre
aditiva, que disminuyen significativamente el error de seguimiento frente a perturbaciones
externas e incertidumbres paramétricas, sin incrementar la complejidad de los algoritmos de
control. En otro trabajo Rosales et al. [24] demuestra la practicidad y funcionalidad de usar
algebra lineal y métodos numéricos en el disefio de controladores para sistemas no lineales y
roboticos moviles. Una de las ideas principales de esta propuesta es plantear una aproximacion
del sistema robotico utilizando métodos numéricos en el disefio de controladores para sistemas
no lineales y para sistemas robdticos moviles, y a partir dealli, encontrar las “mejores™ acciones
de control que lleven al sistema del estado actual al estado deseado (Scaglia et. al. [34][35]
[37]), (Serrano, Scaglia et al. [39][40][41][42][43]), (Rosales, Scaglia et. al. [24]).

Los UAV, que son cada vez mds populares en investigaciones recientes, presentan ventajas en
areas de trabajo amplias o de dificil acceso. Coordinados con vehiculos terrestres, realizan
tareas de agricultura de precision, mantenimiento de infraestructuras y operaciones de
vigilancia. Dentro de los UAV se encuentran los multirotor, que son sistemas inestables, no-
lineales y multivariables, de dinamica compleja y altamente acoplada (Vepa. [48]) pero son
robots aéreos capaces de navegar, estabilizarse en posiciones definidasy aterrizar en ambientes
de pequefias dimensiones, por ejemplo, laboratorios, galpones, entre otros (Shima et al. [46]).
Estas caracteristicas permiten realizar numerosas tareas de una manera mas efectiva e
impactando positivamente donde se apliquen. Inclusive existen estrategias de control aplicadas
en la industria en las cuales se obtuvieron resultados satisfactorios, siendo el caso de Rosales
et. al. [26], donde utilizo un control PID adaptable junto con una red neuronal para identificar
el modelo y retropropagar el error de control, el cual es aplicado a un UAV cuatrirotor para el
seguimiento de trayectorias.
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Los vehiculos marinos autonomos son esenciales para exploracion de petrdleo, arqueologia
marina e investigacidon oceanografica ya sean en lagos, mares u oc€anos. Para los USV
(underactuated surface vessel), donde la estabilizacion y control de seguimiento de la posicion
y orientacion de estos sistemas han recibido considerable atencion de la comunidad de control.
El reto de estos problemas se debe al hecho de que el movimiento de la nave es subactuado ya
que posee tres grados de libertad la posicion en y, posicion en x y dngulo de rotacion, mientras
que s6lo hay dos acciones de control disponibles la fuerza de control de velocidad (surge) y el
momento de rotacion (yaw). Particularmente los problemas de seguimiento de trayectoria han
recibido gran atencion de la literatura en los Ultimos tiempos; ver Jiang & Nijmeijer [20] y
Godhavn et al. [19]. El uso de seguimiento de trayectoria para un sistema de navegacion se
justifica en areas de trabajo estructuradas, asi como en espacios de trabajo parcialmente
estructurados, donde obstéaculos inesperados se pueden presentar durante la navegacion. En el
primer caso, la trayectoria de referencia se puede establecer a partir de un planificador de
trayectoria global. En el segundo caso, los algoritmos utilizados para evitar obstaculos
generalmente vuelven a planear la trayectoria a fin de evitar una colision, generando asi una
trayectoria de referencia nueva.

El objetivo es encontrar las acciones de control que combinadas resultan en el seguimiento de
la trayectoria de referencia (x,.¢, ¥rf)- En este trabajo, un controlador disefiado originalmente
para sistemas roboticos (Serrano et al. [41]; Zheng & Sun [51]), se aplica a un buque marino
subactuado. Donde Serrano et al. [41] propone un algoritmo de control cuya originalidad esta
basada en la aplicacion de técnicas de control basadas en Algebra Lineal. Este simple pero
preciso aprovechamiento sugiere que, conociendo el valor del estado deseado, se puede
encontrar un valor de las acciones de control que fuerzan al sistema a moverse del estado actual
al deseado.

En Do et. al. [16], los autores propusieron un tnico controlador, llamado controlador universal,
que resolvio la estabilizacion y el seguimiento simultaneamente. En Wondergem et. al. [49] se
propuso un esquema de observador-controlador para rastrear una trayectoria en tiempo real
utilizando las mediciones de posicion y rumbo del navio autébnomo.

Sobre la base del método directo y el esquema de pasividad de Lyapunov, Jiang [21] propuso
dos soluciones de seguimiento constructivo para el barco subactuado. Sin embargo, tanto Jiang
como Do et al. [21] impuso que la velocidad de guifiada (yaw) fuese distinta de cero.
Ghommam et al. [18] consider6 el problema de controlar la posicion del plano y la orientacion
de una embarcacion de superficie auténoma utilizando dos propulsores laterales
independientes. Se introducen dos transformaciones para representar el sistema en una forma
pura en cascada.

Luego se emplea un enfoque discontinuo para la estabilizacion del sistema de forma encadenada
a través de una retroalimentacion de estado parcial. En Bao-Li [15], se obtuvo un controlador
basado en el método directo y la técnica de refuerzo de Lyapunov. Una estrategia de control
similar, que también se basa en el retroceso y la sintesis de Lyapunov, se propuso en Tee & Ge
[47]. Los autores consideran el problema de rastrear una trayectoria deseada para
embarcaciones ocednicas completamente activadas, en presencia de incertidumbres y
perturbaciones desconocidas. Ideas similares también fueron encontradasen Yu et. al. [50], se
presentd un controlador de modo deslizante dindmico adaptable basado en el método de
backstepping y la teoria de control de modo deslizante dindmico. Lapierre y Jouvencel [22]
presentaron un controlador robusto no lineal disefiado para conducir un vehiculo auténomo bajo
el agua en un camino predefinido a una velocidad constante hacia adelante. En la mayoria de
las técnicas basadas en backstepping existentes, una suposicion muy restrictiva es que la
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velocidad dereferencia de guifiada debe satisfacer condiciones de excitacion persistentes y, por
lo tanto, no converge a cero. En consecuencia, un barco tendria problemas en rastrear
trayectorias de referencia en linea recta, lo que hace que no sea una situacion deseable.

Para resolver los problemas planteados en sistemas roboticos, se utilizardn técnicas del Control
No-lineal, Control Adaptable, Algebra Lineal y técnicas basadas en redes neuronales
desarrolladas en el grupo de trabajo y que deberan conducir a algoritmos estables y eficientes.
También se aplicaron algoritmos de control teniendo en cuenta la incertidumbre estructurada
como no estructurada en sistemas roboticos (Scaglia et al [34] [36]), considerando también
saturacion en las acciones de control (Serrano, Scaglia et al, [43],[42]). Y como también pueden
contemplar la accion de perturbaciones y dinamicas no modeladas que pueden afectar la
estrategia de control Rossomando ([29]- [33]). Y mas recientemente el empleo de una red
neuronal convolucional profunda (CNN) la cual ha demostrado un rendimiento extraordinario
en la extraccion y expresion de la correlacion de los estados inherentes en el espacio de estado
de alta dimension LeCun et. al (2015) [23], Schmidhuber (2015)[45]. Esta tesis pretende
explotar el disefio y la aplicacion de inteligencia artificial y para construir un modelo no lineal
aplicado al control de diferentes vehiculos autonomos, tanto terrestres, marinos y aéreos, que
describa el comportamiento dindmico incluyendo las incertidumbres inherentes del mismo, y
que permita el seguimiento de trayectorias con el menor error posible.

1.2. Definicion y Clasificacion de Vehiculos Autdnomos

Un sistema no tripulado (Unmanned System - US) o vehiculo no tripulado (Unmanned Vehicle
- UV) puede definirse como un "sistema electromecénico, sin operador humano a bordo, que es
capaz de ejercer su poder para realizar las misiones disefiadas" [1].

Los UV pueden ser controlados a distancia (por un piloto remoto) o pueden navegar de forma
autonoma basandose en planes preprogramados o en sistemas de automatizacion dindmica mas
complejos [2]. Incluyen vehiculos que se mueven en el aire (vehiculos o sistemas aéreos no
tripulados-UAV, UAS, comunmente conocidos como "drones"), en el suelo (vehiculos
terrestres no tripulados-UGV), en la superficie del mar (vehiculos de superficie no tripulados-
USV) o en la columna de agua (vehiculos submarinos no tripulados-UUV), descritos
brevemente en las siguientes subsecciones.

1.2.1. Vehiculos aéreos no tripulados (UAV)

Los vehiculos aéreos no tripulados, también llamados drones, son sistemas no tripulados que
navegan en el aire, capaces de inspeccionar amplias zonas y de llegar también a entornos
hostiles para el ser humano. Pueden ser pilotados a distancia o controlados de forma auténoma

[31[4].

Existen diferentes tipos de vehiculos aéreos no tripulados (UAV), en funcion de la finalidad
especifica para la que han sido disefados. Los vehiculos aéreos no tripulados pueden diferir en
tamafio desde el orden de centimetros hasta decenas de metros, en peso desde decenas de
gramos hasta miles de kilogramos, en altitud operativa desde decenas de metros hasta treinta
kilometros, y en alcance desde 100 m hasta 1000 km [5].

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) de ala rotatoria o0 RUAS (Rotorcraft Unmanned
Aircraft System) Y existen dos tipos de estos vehiculos:
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e Tipo Helicoptero.
e Multihélice.

Los vehiculos multihélice o multi rotor son un tipo de vehiculo aéreo de enorme difusiony que
despierta un interés creciente entre los investigadores. Tienen capacidad de despegue y
aterrizaje vertical y a menudo se desarrollan en forma de cuadricopteros, gracias a su pequefio
tamafio, facil control y alta maniobrabilidad.

La tecnologia relacionada con los vehiculos aéreos no tripulados esté evolucionando de forma
continua y rapida, y el nimero de aplicaciones de los vehiculos aéreos no tripulados esta
creciendo de forma exponencial, e incluye la supervision en tiempo real, la provision de
cobertura inalambrica, la teledeteccion, la bisqueda y el rescate, la entrega de paquetes, la
seguridad y la vigilancia, la agricultura de precision y la inspeccion de infraestructuras civiles,
como se muestra en la figura 1-1 [3][4].

Ventajas frente a los vehiculos de alas fijas
e Son vehiculos tipo VTOL (Vertical Take-Off and Landing), despegue y aterrizaje
vertical.
Movimiento omnidireccional.
Vuelo Estacionario.
Buen desempefio en vuelos a baja velocidad.
Mejor desempefio en ambientes interiores de poco espacio.
Mayor facilidad de miniaturizacion.

El entorno en el que operan los vehiculos aéreos no tripulados puede afectar en gran medida a
los resultados de sus misiones. El viento, la lluvia y las tormentas extremas pueden hacer que
el UAV se desvie de su trayectoria predeterminada o, sobre todo en el caso de los pequenos
UAV, no permitir que el vehiculo funcione y realice mediciones. Los problemas relacionados
con las condiciones meteoroldgicas se agravan ain mas en caso de catdstrofes naturales o
provocadas por el hombre, como, por ejemplo, tsunamis, huracanes o atentados terroristas [6].
Otro problema relacionado con el entorno operativo del UAV surge de la posible presencia de
obstaculos a lo largo de su trayectoria, y esto afecta tanto a entornos exteriores como interiores.
Ademas, los obstaculos pueden ser estacionarios o estar en movimiento, lo que hace mas
complejo evitarlos.

La altitud alcanzada por los vehiculos aéreos no tripulados es otro pardmetro importante que
puede verse influido por las condiciones del entorno. Si la elevacion del area de interés cambia
rapida y significativamente, por ejemplo, en el caso de un terreno escarpado, el UAV debe ser
capaz de seguir estos cambios rapidamente, adaptandose y alcanzando la altitud requerida.
Ademas, en el caso de aplicaciones a gran altura, el UAV debe ser capaz de adaptarse a los
cambios de densidad y temperatura atmosférica, preservando su rendimiento aerodinamico.

La carga util del UAV puede afectar a las capacidades de navegacion y medicion del vehiculo,
asi como a la resistencia de la mision y al area cubierta, que son requisitos importantes para las
aplicaciones en las que el UAV debe operar durante largos periodos de tiempo sobre grandes
regiones de interés [6].

El peso limitado de la carga util, la altitud y la distancia cubierta, asi como las influencias de
las condiciones meteorologicas y los obstaculos en el manejo, representan algunos puntos
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débiles de los UAV (figura 1-1) que la investigacion intenta resolver. La amplia popularidad de
los UAV no se reproduce en otras clases de UV.

Aplicaciones Cuestiones Ambientales

[ Agricultura
Busqueda y rescare . .
Arqueologia Copdrc:ones Meteorologicas

UAV ————| Control de Ia red eléctrica —— Ahitud
Vigilancia de estructuras y edificios Obstaculos
- Supervision de la energia fotovoltaica
\J _..-" o o
1 [ Agricultura

Busqueda y Rescate Obstaculos
Transporte inteligente ———————— Percepcion del Entorno
Automacion Industrial Caracteristicas del suelo
Manipulacion de Materiales
Seguridad y Defensa

Sistemas

No tripulados Muestras Ocenicas
Mapeo del Fondo Marino

Busqueda y Rescate

Inspeccion de Estructuras

Patrullaje de Puertos

Monitoreo de Amenazas de Superficie

Olas,Corrientes marinas, Viento
Obstaculos
Condiciones Climadticas

Vigilancia y Reconocimiento

Monitoreo de infraestructura submarina Corrientes marinas
Exploracion de Gas y Petroleo ———— Obstaculos
Oceanografia Presién y profundidad
Hidrografia

Aquicultura

figura 1-1: Tipos de sistemas no tripulados y sus factores ambientales criticos.

1.2.2. Vehiculos Terrestres no Tripulados (UGV)

Los UGV son sistemas no tripulados que operan en tierra. Se utilizan para muchas aplicaciones
(figura 1-1), como la exploracion del espacio, la deteccion del entorno y la blisqueda y el
rescate, y pueden tener muchas configuraciones diferentes, normalmente definidas por la tarea
que deben realizar, asi como por el entorno en el que deben operar. Los UGVs se han
desarrollado en diferentes tamafios (que varian desde 500 g a 25 toneladas [7]) y
configuraciones, normalmente vinculadas a la mision para la que fueron disefados [8].

Los UGV suelen estar equipados con un controlador y sensores a bordo para observar el entorno
y tomar decisiones de forma autonoma o enviar la informacion a distancia a un operador
humano [2][8]. Dado que los sensores de a bordo de los UGV no pueden ver lo que hay mas
alla de los obstaculos que los rodean, este tipo de vehiculos no tripulados puede verse
obstaculizado por su dependencia de la deteccion en la linea de vision (figura 1-1) [9].

Ademas, para este tipo de vehiculos, el entorno operativo es una fuente de algunos desafios. El
polvo, el humo y la lluvia pueden influir fuertemente en los resultados de la mision del UGV,
limitando la velocidad operativa y la capacidad deevitar posibles obstaculos, por ejemplo, otros
vehiculos, que en este caso pueden ser estaticos o en movimiento. Los UGV deben ser capaces
de ajustar su trayectoria y velocidad en un tiempo adecuado para evitar colisiones. Cuanto
mayor sea la velocidad del UGV, mayor serd la distancia a la que deben detectarse los
obstaculos, y menor sera el tiempo disponible para cambiar detrayectoria o detener el vehiculo,
teniendo en cuenta también que la distancia de frenado del UGV hasta la parada total aumenta
con la velocidad.

22



El tipo de terreno por el que se mueve el vehiculo es otro factor ambiental capaz de influir en
los resultados de su misidn y en sus operaciones. El terreno atravesado puede ser de tipo
carretera, urbano, campo o fuera de la carretera. Los entornos urbanos son en general mas
complejos y dindmicos, debido a la presencia de muchos cruces, vehiculos y peatones, que se
mueven a diferentes velocidades y en diferentes direcciones. Las condiciones fuera de la
carretera pueden ser menos complejas cuando el terreno es firme y regular, como en el caso,
por ejemplo, de un desierto, pero también pueden ser mas complejas cuando las condiciones
del terreno son irregulares e inestables, como en el caso de los bosques [10].

La grava, el pavimento, el suelo de firmeza variable, el barro, la nieve, el hielo, el agua y la
vegetacion de diferentes alturas y grosores son otros tipos de terreno dificiles de atravesar para
los UGV, prestando también atencion a posibles masas de agua y barro que el vehiculo debe
ser capaz de evitar a tiempo para no correr el riesgo de quedarse atascado.

La percepcion del entorno y el nivel de autonomia del UGV son las principales caracteristicas
en las que se centra el desarrollo tecnologico actual y futuro de este tipo de vehiculos no
tripulados.

1.2.3. Vehiculos de Superficie no Tripulados (USV)

Los USV son embarcaciones que operan en la superficie del agua y pueden ser operados a
distancia o de forma autéonoma. Los USV pueden adoptar muchas formas diferentes,
dependiendo de la aplicacion especifica [4]. Su peso puede variar desde decenas de kg hasta
miles de kg, con velocidades que pueden variar desde 1 m/s hasta unos 20 m/s [11].

Los USV pueden operar en condiciones peligrosas y arriesgadas para la seguridad humana.
Ademads, este tipo de vehiculos son compactos y tienen un bajo coste de mantenimiento.

Aunque los USV se utilizaron inicialmente en aplicaciones tipicamente navales, como, por
ejemplo, la vigilancia y el reconocimiento, hoy en dia también se utilizan ampliamente en
aplicaciones civiles, como, por ejemplo, la vigilancia y la evaluaciéon del medio ambiente, como
puede verse en la figura 1-1.

La navegacion autonoma, la busqueday el rescate, la prospeccion en alta mar en las industrias
del petroleo y el gas, la cartografia del fondo marino y la inspeccién de estructuras por encima
y por debajo del agua son otros ejemplos de aplicaciones de los USV [4]. Los USVsnecesitan
operar en presencia de olas, corrientes y vientos (figura 1-1).

Este tipo de vehiculo opera en contacto con dos entornos, el aire y el agua, que tienen
caracteristicas fisicas completamente diferentes. Es necesario que los USV tengan la suficiente
percepcion del entorno para detectary evitar los obstaculos que puedan estar por encima o por
debajo del agua, para estimar su movimiento y distancia, y para percibir, en el caso de las zonas
costeras, el limite entre el agua y la tierra.

Las condiciones meteorologicas y acuaticas adversas, como la lluvia y el viento extremo o las

aguas agitadasy revueltas, pueden afectar en gran medida a los resultados de las misiones y al
funcionamiento de los USV.
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La resistencia para misiones de larga duracion y el funcionamiento en condiciones
meteorologicas extremas, asi como la evitacion de obstaculos por encima y por debajo del agua
son los retos tecnologicos que constituyen los principales temas de investigacion.

1.2.4. Vehiculos Submarinos no Tripulados (UUV)

Los UUVs operan bajo la superficie del agua con una minima o nula intervencion del operador
humano. Los UUVs pueden ser de diferentes tipos, variando en forma y tamano, indices de
profundidad, carga qutil, capacidades de navegacion y control. Los UUVs pueden diferir en
longitud desde poco mas de un metro hasta decenas de metros, pueden operar a diferentes
profundidades que varian de 200 a 6000 m, y a diferentes velocidades de alrededor de 0,5 a 4
m/s, con un peso de hasta miles de kg [12][13]

Estos vehiculos pueden ser vehiculos teledirigidos (ROV), controlados por un operador a
distancia, o vehiculos submarinos auténomos (AUV), que funcionan independientemente de la
intervencion humana directa [4]. Los AUVsson los mas complejos, ya que tienen que contar
con funciones auténomas en un entorno dificil como el acuético.

Las aplicaciones de los UUV incluyen la vigilancia persistente, la guerra antisubmarina, la
construccion submarina y el apoyo al mantenimiento de infraestructuras, la oceanografia, la
hidrografia y las contramedidas contra las minas, como se muestra en la figura 1-1 [4].

Los UUVs deben operar en un entorno dificil, bajo una alta corriente oceéanica y una fuerte
presion hidraulica (figura 1-1). La cantidad de luz disponible bajo el agua es a menudo escasa,
debido a las particulas de agua que dispersan la luz al entrar en el océano, o a la turbidez como,
por ejemplo, en el caso de las aguas costeras poco profundas. La navegacion y la
maniobrabilidad de los UUV también pueden verse muy afectadas por las corrientes oceédnicas
y la densidad del agua. En algunos casos extremos, los cambios repentinos de densidad pueden
incluso impedir el movimiento de los UUV a través del agua. La estabilidad del vehiculo
también puede verse comprometida por el efecto del movimiento del agua causado por el viento
o las variaciones de densidad en aguas mas profundas [14]. Los UUV también deben prestar
atencion a la deteccion y evitacion de obstaculos estaticos o en movimiento, como en el caso
de los otros tipos de UUV.

Ademas, dado que mantener una conexion constante con los operadores remotos en tierra puede
ser muy dificil en aguas profundas, la capacidad de navegacion precisa representa otra cuestion
critica [13][14].

1.3. Hipotesis

De acuerdo a la problematica vigente en el &mbito de los vehiculos autonomos, el seguimiento
de trayectorias es un tema constante de estudio. En base a las investigaciones precedentes y el
planteo de un analisis detallado de las técnicas con las cuales se pretende afrontar esta
problematica, se derivo la siguiente hipodtesis: La aplicacion de técnicas de control neuro
adaptable, mediante el uso de técnicas neuronales y control no-lineal, que permite estimar las
variaciones dinamicas de los vehiculos autonomos tratados en esta tesis, resolviendo asi el
problema de seguimiento de trayectorias con referencias predefinidas. La eficacia de los
controladores propuestos en este proyecto, es determinada mediante la comparacion de los
errores obtenidos con respecto a los controladores de trabajo de investigacion presentes en la
literatura cientifica.
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1.4. Objetivo General

Desarrollar algoritmos de control avanzados, estables y de bajo costo computacional para la
navegacion de vehiculos autonomos (aéreos, terrestres y marinos) en medios no estructurados,
mediante la utilizacion de técnicas basadas en control no lineal e inteligencia artificial.

1.5. Objetivos Especificos:

e Describir las caracteristicas de los vehiculos autonomos, para establecer peculiaridades
y problemas en su control.

e Desarrollar estrategias originales de control que permitan a los sistemas auténomos
desarrollar tareas de navegacion complejas o que mejoren el rendimiento de
controladores ya conocidos.

e Diseiiar las estrategias de control necesarias para resolver el problema de navegacion de
sistemas autonomos, con bajo costo computacional, utilizando Control No Lineal e
Inteligencia Artificial para su aplicacion on-board de los distintos vehiculos.

e Disefiar algoritmos de control para un sistema auténomo (Robot Moévil, UAV —
Unmanned Aerial Vehicles, Vehiculo marino autéonomo), el cual pueda navegar en
distintos tipos de entornos.

e Qarantizar analiticamente la estabilidad de los sistemas de control disefiados.

e Probar experimentalmente las estrategias de control resultantes.

e Obtener formacion de posgrado a nivel Doctorado con experiencia en investigacion al
mas alto nivel, particularmente en Ciencias de Ingenieria con énfasis en el control de
sistemas no lineales y en particular en sistemas roboticos.

1.6. Justificacion

El constante crecimiento econdmico a nivel mundial y en particular de la industria y sociedad
han generado una gran cantidad denuevas necesidades, dentrodelas cuales el transporte es uno
delos factores determinantes en este escenario global, ademas del desarrollo de las necesidades,
también se han desarrollado sistemas avanzados en el ambito tecnoldgico que permiten
mantener gran interés en la robdtica movil terrestre ([20][24][29][30]), como también el control
de vehiculos aéreos [46][26] y marinos [15] [16][42]. El amplio abanico de areas en las cuales
se estd dividiendo el control de vehiculos auténomos y su evolucion ha propiciado que se
generen nuevas areas de interés y técnicas de gran impacto para el control de vehiculos y
dotarlos de autonomia, con la finalidad de que las perturbaciones externas y las variaciones en
su dindmica o sus parametros no afecten su control ni produzcan variaciones en la trayectoria a
seguir ([32][33]), para lo cual es necesario incluir la capacidad de asimilar parametros como
reconocimiento y ajuste de pardmetros y compensacion dindmica. Dado que en el &mbito de la
robdtica moévil existen diversos tipos de mecanismos o configuraciones que permiten el
desplazamiento del vehiculo, es necesario conocer detalles propios del sistema moévil a analizar,
tales como: configuracion de traccion, direccion y grado de actuacion. Las caracteristicas
citadas anteriormente definen la clasificacion del sistema de acuerdo al grado en el cual se
puede manipular, puesto que pueden ir desde ser sistemas sub actuados hasta ser completamente
no holondmicos, es decir, que tienen menos grados de libertad controlables, algunas de las
soluciones para dicha problematica se han desarrollado a través del tiempo obteniendo grandes
resultados (Rossomando [33], Rosales [26], Serrano[42], y Scaglia [39]). El disefio de un
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controlador es un proceso que debe apegarse a las caracteristicas mecanicas y fisicas del sistema
que se desea manipular (Do et. al. [17]; Ghoman et. al.[18], Lapierre et. al.[22]), por tal motivo,
es necesario conocer la mayor cantidad de caracteristicas y variables que influyen en el
comportamiento de dicho sistema, asi como los aspectos o variables externas que pueden
propiciar variaciones en las salidas, o respuestas a los estimulos directos a las variables de
entrada. En este ambito, la inteligencia artificial ha representado una alternativa viable gracias
a su capacidad para abordar problemas y otorgar distintas soluciones para problemas complejos
( LeCun et al. [23],Rosales [27], Scaglia [36], Serrano [39] Schmidhuber [45]). La presente
tesis muestra el desarrollo de un controlador neuro-adaptable para mejorar el seguimiento de
trayectorias y aumentar el rechazo a las perturbaciones para diferentes tipos de vehiculos
autonomos, teniendo en cuenta toda la informacion disponible. Esta tesis también permite la
simulaciéon del comportamiento de los vehiculos estudiados mediante distintas herramientas
computacionales considerando entornos propios de un ambiente real.

1.7. Marco de Realizacion.

La realizacion de esta tesis ha estado determinada por las actividades de investigacion que se
realizan en el Instituto de Automatica y del Instituto de Ingenieria Quimica, ambos
pertenecientes a la Universidad Nacional de San Juan, ambos institutos colaboran en la linea de
control de vehiculos autébnomos, y en particular, en el disefio de controladores de movimiento
para robots moéviles tipo monociclo de la familia Pioneer (como el PIONEER 2DX usado en
uno de los experimentos).

Los estudios experimentales de las tesis se han realizado sobre distintos vehiculos autonomos
UAVsy WMR (un robot mévil de laboratorio). El autor de esta tesis se ha ocupado, de modo
directo, de la especificacion y la implementacion de los algoritmos de control, algunos de los
cuales fueron desarrollados en Matlab (Pioneer) y posteriormente en Python (Hummingbird) a
bordo del robot WMR y de los UAVsrespectivamente, con la utilizacion del sensor optitrack
para cerrar los lazos de control. Asi, todos los experimentos realizados se han llevado a cabo
con el uso del mencionado vehiculo. La implantacion de todos los algoritmos, obtenidos como
fruto de la investigacion, ha sido realizada mediante el uso de Matlab y Python, bajo el sistema
operativo Linux y Windows 10, y utilizando PC Intel 15.

1.8. Estructura de la Tesis.

La tesis se encuentra dividida en ocho capitulos. Exceptuando el primer capitulo y el dedicado
a las conclusiones, los restantes se inician con una introduccion, que expone la problematica
que se debe resolver junto con una breve descripcion del contenido, en el cuerpo se presenta la
solucion propuesta junto con los resultados experimentales y finalizan con unas conclusiones,
que destacan los aspectos mas relevantes de cada capitulo. La organizacion de la tesis se
describe en los siguientes parrafos del presente apartado.

El Capitulo 2, titulado “Preliminares tedricos” presenta las distintas teorias y herramientas
analiticas para el estudio de la problematica de control que luego seran aplicados a los distintos
tipos de vehiculos y robots aqui estudiados. Como también se realiza una breve introduccion a
las redes neuronales artificiales y su aplicacion a la identificacion de sistemas, los cuales se
usaran en la implementacion delos controladores de los sistemas considerados. Incluye también
los fundamentos teodricos del andlisis de estabilidad de Lyapunov aplicado al control y la
identificacion, siendo una herramienta fundamental en el desarrollo de controladores con
caracteristicas adaptables. Finalmente se incluyen consideraciones practicas para las reglas de
ajuste obtenidas en el andlisis de estabilidad.
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El Capitulo 3, basado en el trabajo “Control mixto para el seguimiento de trayectoria en buques
marinos”, presenta la técnica de Algebra lineal aplicada a la cinematica de un vehiculo marino
y la estructura adaptable desarrollada sobre la dinamica conocida del navio. En este capitulo
también se muestra la capacidad de ajuste de parametros que adapta a la dindmica real del
vehiculo. Se demuestra también la viabilidad de la técnica propuesta cuando se somete el
vehiculo marino a distintos tipos de perturbaciones externas, que incluyen la accion de las olas
y el viento. Los resultados de la simulacion son presentados al final del capitulo junto a las
conclusiones sobre este vehiculo en particular.

En el Capitulo 4 se propone un método de control usando técnicas de Algebra Lineal (LABC)
para robots méviles. En el cual el robot movil debe seguir las trayectorias deseadas, en esta
propuesta se presenta el disefio de un controlador de algebra lineal en combinacién con un
estimador neuronal. Donde ademas el robot movil cuenta con incertidumbres aditivas. Los
valores de incertidumbre en cada momento de muestreo se obtienen mediante estimacion
basada en Redes Neuronales, donde se incluye el disefio de un estimador neuronal del error de
modelado junto con la demostracion de la convergencia a cero del error de seguimiento.

En el Capitulo 5 se presenta una técnica de control adaptable para vehiculos aéreos, la propuesta
integra el algoritmo supertwisting (STA).

El algoritmo supertwisting (STA) resuelve el problema mas importante del efecto chattering
que se encuentra generalmente en el control deslizante. El controlador adaptable actualiza los
parametros del controlador en linea para reducir los errores de control. Este capitulo también
incluye un andlisis de estabilidad utilizando la teoria de Lyapunov, que demuestra la estabilidad
del sistema de lazo cerrado. El esquema propuesto fue validado experimentalmente. Los
resultados confirman la efectividad del enfoque propuesto y verifican la estabilidad del sistema
de control y la ley de adaptacion usando la técnica de control propuesta

En el Capitulo 6 se presenta una propuesta para el control de formacién, que facilita el transporte
deuna carga 1til suspendida por cable con dos cuadricopteros. La estructura de control se basa
en un esquema de capas que combina un controlador cinematico basado en el espacio nulo y un
compensador neuronal sobre un control PID. El controlador de espacio nulo estéd disefiado para
generar referencias de velocidad para los Cuadricopteros en la formacion, mientras que el
controlador neural de modo deslizante recibe dichas velocidades de referencia y realiza una
compensacion dindmica para posibles incertidumbres paramétricas, asi como para las
perturbaciones dindmicas causadas por la carga fijada a los Cuadricopteros. La estabilidad del
sistema de control fue demostrada usando la teoria de Lyapunov. Ademas, se incluyen modelos
dinamicos muy detallados para los Cuadricopteros, los cables flexibles y la carga util en un
escenario muy realista. Para finalizar el trabajo, se presentan simulaciones numéricas cuyos
resultados demuestran un buen rendimiento del controlador propuesto.

Y por ultimo, en el Capitulo 7 presenta las conclusiones, trabajos futuros y las publicaciones
resultantes de esta tesis doctoral.
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Capitulo 2.  Preliminares Teoricos

Este capitulo presenta la base tedrica necesaria para comprender el problema del modelado y el
control de los vehiculos autonomos. En primer lugar, se discuten conceptos sobre el modelado
en espacio de estados. Posteriormente, se presentan definiciones y tipos de sistemas y conceptos
de estabilidad, los cuales son utilizados en la elaboracion de esta tesis. Por ultimo, se discute la
teoria del control multivariable, asi como el método de sintonizacion de los controladores que
se utilizardn en capitulos posteriores de este trabajo de investigacion.

2.1. Introduccion:

El estudio de la teoria de control de sistemas no lineales ha ido creciendo en los ultimos afios,
tanto por su importancia técnica como por los impactos de sus aplicaciones. Areas como la
aeroespacial, la electronica, la quimica y la petroquimica, la bioingenieria y la robdtica,
evolucionan cada dia creando nuevos casos de aplicaciones practicas de esta técnica.

Se dice que los sistemas no son lineales cuando no satisfacen el principio de superposicion o el
principio de proporcionalidad entrada-salida. Asi, los métodos clasicos utilizados en el estudio
de los sistemas lineales (lugar de la raiz, diagramas de Bode y Nyquist) no son aplicables a los
sistemas no lineales. Por ello, es necesario recurrir a otros métodos para estudiar estos sistemas,
en particular su estabilidad, y, entre otros, cabe destacar los métodos de Lyapunov [52].

El control no lineal es una ley de control que consta de términos no lineales en forma de
realimentaciéon. Como en el caso lineal, el control no lineal utiliza la realimentacion, ya sea de
la salida o del estado, para generar una sefial de control que actuara sobre el proceso. A veces
la cadena derealimentacion tiene un disefio no lineal, ya sea para compensar las no linealidades
del sistema a controlar, o para mejorar ciertos aspectos de control [53].

Cuando los sistemas no lineales deben controlarse aplicando métodos de control lineal, éstos
generalmente s6lo permiten un buen rendimiento dentro de un pequefo rango de
funcionamiento del sistema. Fuera de este rango, el rendimiento no serd satisfactorio o incluso
inestable. En estos casos se hace necesario considerar el sistema linealizado en torno a ciertos
puntos de funcionamiento (puntos de equilibrio) utilizando parametros de control especificos
para cada punto (programacion de la ganancia) o ajustar los pardmetros automdaticamente
(control adaptable), o utilizar una retroalimentacion negativa que haga que el sistema de lazo
cerrado se comporte como lineal (linealizaciéon por realimentacion).

No siempre es posible linealizar el sistema en torno a un punto de equilibrio, por ejemplo,
cuando el sistema contiene fricciones de Coulomb, huecos, zonas muertas, saturaciones, etc.,
no linealidades muy comunes en los procesos y sistemas reales. Para este tipo de no
linealidades, denominadasno linealidades discontinuas, es necesario utilizar técnicas de control
especificas. Normalmente, el disefio de sistemas no lineales, requiere un contacto mas estrecho
con la naturaleza de los sistemas que se van a controlar, para permitir una mejor comprension
de los fendmenos que se producen.

Entre las posibles técnicas para tratar el problema de control, el presente trabajo consiste en el
estudio de control de sistemas no lineales, detallando el modelo no lineal de los vehiculos
autonomos aqui tratadosy sus leyes de control mas adecuadasy que sean un aporte a la presente
tesis. Entre las cuales se pueden mencionar, las técnicas de: control por dindmica inversa,
control adaptable y redes neuronales.
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2.2.  Fundamentos tedricos de Sistemas No lineales:

Un sistema dindmico no lineal de orden n puede representarse mediante un ntimero finito de
ecuaciones diferenciales no lineales en la llamada forma de espacio de estado.

%, = f; (%, %5, 0, X))
X, = fo(x1, %5, 00, Xy)

J.Cn = fn(xﬂxw lxn)

donde x; representa la derivada de x; con respecto al tiempo. Las variables x,, x,,..., X,
representan los estados del sistema, que son las variables que dan una descripcion completa del
sistema en un momento determinado,y f;, f,,..., f,, son funciones no lineales que describen la
dinamica global del sistema. Con esta notacion, el espacio de estados también puede escribirse
en forma vectorial.

k= f() 2-1)

donde f es una funcion vectorial no lineal n X 1 y x es el vector de estado n X 1. Un valor
particular del vector de estado se llama punto, porque corresponde a un punto en el espacio de
estado o una configuracion particular del sistema dindmico. El nimero de estados n se
denomina orden del sistema. Una solucién x(t) de la Ec. (2-1) que suele corresponder a una
curva en el espacio deestados a medidaque el tiempo t varia de cero hasta el infinito, se conoce
generalmente como trayectoria delestado o delsistema [44]. Lo mas importante en la ingenieria
de sistemas de control es el comportamiento del sistema x(t) en torno a algin punto de
funcionamiento o movimiento nominal deseado, lo que introduce la nocién de estabilidad, un
concepto que se vera en detalle en la siguiente seccion.

Si la trayectoria de un sistema corresponde a un tnico punto a lo largo de su evolucion temporal
completa, entonces dicho punto es un equilibrio. En otras palabras, un valor particular x* del
vector de estado es un punto de equilibrio del sistema (2-1) si, para la condicion inicial x(0) =
x*, la trayectoria del sistema x(t) permanece igual a x* para todo t mayor que cero.

Esto significa también que el vector constante x*, que es un punto de equilibrio, satisface
f(x*) = 0. El concepto de equilibrio es muy importante para el estudio de la estabilidad, ya
que muchos problemas de estabilidad se formulan naturalmente con respecto a puntos de
equilibrio [53].

El sistema no lineal (2-1) se dice autébnomo, ya que f no depende explicitamente del tiempo t.
Por otro lado, el sistema se llama no auténomo si el vector de funciones no lineales f depende
explicitamente del tiempo t, tal que

x=f(tx) (2-2)

Una propiedad andloga para los sistemas lineales depende de si la matriz de transicion de
estados A varia con el tiempo o no, clasificandose como variable en el tiempo o invariable en
el tiempo, respectivamente.
Ademds, es importante sefalar que las ecuaciones de estado (2-1) y (2-2) se describen sin la
presencia explicita de una variable de entrada u, es decir, la llamada ecuacion de estado no
forzada. Hay dos razones para trabajar con una ecuacion de estado no forzada:

(1) Se supone que la entrada al sistema es cero.

(11) La ecuacion de estado representa la dindmica de lazo cerrado de un sistema

retroalimentado compuesto por el controlador y la planta, siendo la entrada de
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control u una funcion del estado x, una funcién del tiempo t, o ambas, y por lo tanto
desapareciendo en la dinamica de lazo cerrado [52], [53].
Una representacion mds general de un sistema no lineal delazo abierto, es decir, la planta del
sistema considerado, es la ecuacion diferencial vectorial de primer orden n-dimensional

x=f(txuw (2-3)

con el vector de funciones no lineales f € R™ que depende de la variable temporal t € R*, el
vector de estado x € R", y el vector de entrada u € R? que se definird en funcion del estado x
y del tiempo t.

2.3. Propiedades Fundamentales:

Una funcion vectorial generalizada f(t, x) se dice que es Lipschitz si satisface la condicion de
Lipschitz, que viene dada por la desigualdad
If(t,x) — f(&, P < Lllx— yll (2-4)

para todo (¢, x) y (t,¥) en alguna vecindad de (t,, x,),con x(t,) = x,. Para f (¢, x), siendo
una funcion autonoma y escalar, la condicion de Lipschitz puede escribirse como
lf (6, x) = f(&,¥)] < Llx —yl (2-5)

Entonces, se dice que f es una funcion de Lipschitz, lo que implica que en un grafico de
f (x)frente a x, una recta que una dos puntos cualesquiera de f (x) no puedetener una pendiente
cuyo valor absoluto sea mayor que la llamada constante de Lipschitz £ [53].
La existencia y unicidad de la solucion x(t)para un sistema de ecuaciones diferenciales de la
forma (2-1) y (2-2), para un estado inicial dado x(t,) = x,, con t > t,,, puede garantizarse si
el lado derecho de (2-1) y (2-2) satisface la condicion de Lipschitz en (2-4) [52].
Sea f una funcion continuamente diferenciable en cada punto del intervalo abierto (x,y). El
Teorema del Valor Medio establece que existe un punto z en (x, y) tal que [52].
FO-f=2 v -6
Xlx=z
Por ultimo, una matriz cuadrada A se llama matriz de Hurwitz cuando todos sus valores propios
A; tienen una parte real estrictamente negativa.

2.4. Conceptos de estabilidad:

Como ya se ha mencionado, la nocion intuitiva de estabilidad de los sistemas dindmicos es una
especie de buen comportamiento de las trayectorias del sistema en torno a un punto de
funcionamiento deseado (tipicamente un equilibrio) y si las trayectorias del sistema se
mantendran cerca del equilibrio si son ligeramente perturbadas. Pero en los problemas
practicos, la estabilidad del movimiento es una preocupacion mas comun, es decir, el
comportamiento de las trayectorias del sistema alrededor de una trayectoria de movimiento
deseada. Sin embargo, el problema de estabilidad del movimiento puede transformarse en un
problema de estabilidad equivalente alrededor de un punto de equilibrio. Ademas, por
comodidad, se supone que el punto de equilibrio analizado est4 en el origen, es decir, x = 0, ya
que cualquier punto deequilibrio puede desplazarse al origen mediante un cambio de variables.
Por lo tanto, todas las definiciones de estabilidad serdan dadas como un problema de estabilidad
alrededor del origen del espacio de estados [52], [53].
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Definicion 2-1 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es estable si, para cada € > 0,
existe § = §(e) > 0tal que

Ix(0)ll< 6 =[xl < & Vt>0 (2-7)

De lo contrario, es inestable.

Esta definicion de estabilidad (también llamada estabilidad en el sentido de Lyapunov)
requiere la existencia de § > 0 para cada € > 0 y no para algiin € > 0. Es decir, para
cualquier valor de €, debe existir un valor §, posiblemente dependiente de &, tal que una
trayectoria que comience en una vecindad & del origen nunca abandonara la vecindad ¢ [52].
Definicion 2-2 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es asintoticamente estable si es
estable y se puede elegir § de forma que

(01l < & = lim x(t) =0, 28)

La estabilidad asintotica significa que el punto de equilibrio es estable y que, ademas, las
trayectorias del sistema iniciadas cerca del origen convergen realmente a ¢l a medida que el
tiempo t se acerca al infinito. El conjunto de todos los puntos en los que las trayectorias
iniciadas en estos puntos convergen finalmente al origen se denomina dominio de atraccion.
Un punto de equilibrio que es estable en el sentido de Lyapunov, pero no asintoticamente
estable se llama marginalmente estable [53]

Definicion 2-3 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es exponencialmente estable si
existen ¢ > 0 y A > 0 tales que

lx(@®Oll < allx(0)lle™,  vt=0 (2-9)

Esto significa que las trayectorias del sistema iniciadas en el dominio de atraccion de un
equilibrio exponencialmente estable convergen a ¢l mas rapido que una funcidon exponencial.
De hecho, el numero positivo A se llama tasa de convergencia. Noétese que la estabilidad
exponencial implica estabilidad asintdtica, pero lo contrario es falso [53].

Definicion 2-4 Si el equilibrio x = 0 del sistema (2-1) satisface la definicion de estabilidad de
la Definicion 2-1, la estabilidad asintotica de la Definicion 2-2, o la estabilidad exponencial de
la Definicion 2-3 para cualquier condicion inicial x(t), entonces se dice que el punto de
equilibrio es globalmente (asintoticamente o exponencialmente) estable.

De lo contrario, el comportamiento del sistema se caracteriza s6lo localmente. Es decir, solo
sabemos como evolucionan las trayectorias del sistema después de empezar cerca del punto de
equilibrio, pero no tenemos informaciéon sobre cémo se comportard el sistema cuando las
condiciones iniciales se encuentran a cierta distancia del equilibrio.

El método directo de Lyapunov puede utilizarse para estudiar la estabilidad de los sistemas de
forma local o global. El anélisis local se ocupa de la estabilidad en una vecindad del punto de
equilibrio, mientras que el analisis global describe las propiedades de estabilidad en todo el
espacio de estados. Este andlisis suele implicar una funciéon definida positiva local o
globalmente, es decir, una funcion estrictamente positiva, que solo es nula en el origen.

Teorema 2-1 (Estabilidad) Si, en una bola B,. que contiene el origen, existe una funcion escalar
V (x) con primeras derivadas parciales continuas a lo largo de las trayectorias de (2-1) tal que
e V(x) es localmente definida positiva en B, ,
e V(x) eslocalmente semidefinida negativa en B, ,
entonces el origen de (2-1) es estable. Si la bola B,. puede expandirse para ser todo el espacio
de estados, entonces el origen es globalmente estable [53].
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Teorema 2-2 (Estabilidad asintotica) Si, en una bola B,. que contiene el origen, existe una
funcion escalar V (x) con primeras derivadas parciales continuas a lo largo de las trayectorias
de (2-1) tal que

e V(x) es localmente definida positiva en B, ,
e V(x) eslocalmente definida negativa en B, ,

entonces el origen de (2.1) es asintoticamente estable. Si la bola B,. puede expandirse para ser
el espacio de estados completo y
e V(x)— o0 como |[x(t)|| = o

entonces el equilibrio en el origen es globalmente asintoticamente estable [53].

Para la estabilidad asintética global, debe cumplirse una condicion adicional en la funcion V
debe ser radialmente no limitada, lo que significa que V(x) tiende a infinito a medida que x se
acerca al infinito en cualquier direccion. Para demostrar la estabilidad exponencial, debe
garantizarse una tasade disipacion minima. El siguiente teorema para la estabilidad exponencial
se adapta para el caso autonomo a partir del Teorema 4.10 de [52].

Teorema 2-3 (Estabilidad exponencial) Si, en una bola B, que contiene el origen, existe una
funcion escalar V (x) con primeras derivadas parciales continuas a lo largo de las trayectorias
de (2-1) tal que

o kyllx|I* < V(x) < k,|lx||* localmente en B, ,

. Z—Zf(x) < ksl|x||? localmente en B, ,

con constantes positivas k,, k, y k;, entonces el origen de (2-1) es exponencialmente estable.
Si la bola B, puede expandirse para ser todo el espacio de estados, entonces el equilibrio en el
origen es globalmente estable de forma exponencial.

Si tal funcién V, que satisface las condiciones de los Teorema 2-1, Teorema 2-2 o Teorema 2-3,
existe, entonces se llama funcién de Lyapunov para el sistema (2-1), demostrando que su origen
es estable, asintoticamente estable o exponencialmente estable, respectivamente. Estudios mas
profundos y extendidos sobre el método directo de Lyapunov para sistemas generales pueden
encontrarse en, [52], [53], [55].

2.5. Lema de Barbalat

Para los sistemas variantes en el tiempo, suele ser muy dificil encontrar funciones de Lyapunov
con una derivada definida negativa. Por lo tanto, afirmar la estabilidad asintética para tales
sistemas no es una tarea facil. El lema de Barbalat es una herramienta muy til que ayuda a
asegurar la estabilidad asintotica para sistemas no autonomos con una derivada semidefinida
negativa de la funcién de Lyapunov.
Lemma 1.1 (Barbalat) Si la funcion diferenciable f(t) tiene un limite finito a medida que t —
00, y si f es uniformemente continua, entonces f (t) » 0 amedida que t — oo [53].
Para la aplicacion del lema de Barbalat al andlisis de sistemas dindmicos, se puede utilizar el
siguiente lema "tipo Lyapunov":
Lemma 1.2 Si una funcion escalar V (¢, x) satisface las siguientes condiciones:

e V(¢ x) esta acotada por abajo.

e V(t, x) es semidefinida negativa.
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e V(tx) es uniformemente continua en el tiempo entonces V(t,x) — 0 cuandot — oo
[53].

Una condicion suficiente para que una funcion diferenciable sea uniformemente continua es
que su derivada sea acotada [53].

2.6. Acotamiento y acotacién final

Recordemos el sistema no auténomo introducido en (2-2), donde el origen no es un punto de
equilibrio. Sin puntos deequilibrio, no es posible hablar de estabilidad, ya que cualquier nocién
de estabilidad es una propiedad del equilibrio. Sin embargo, es posible demostrar la acotacion
de las trayectorias del sistema en torno al origen, incluso aunque no se trate de un equilibrio.

Definicion 2-5 Las soluciones de (2-2) estan
e uniformemente acotadas si existe una constante positiva ¢, independientede t, > 0,y
para cada a € (0,c), existe § = B(a) > 0, independiente de ¢, tal que

Ix(tl <a=llx®Ol<p, Vet (2-10)

e globalmente acotado de manera uniforme si (2-10) se cumple para a arbitrariamente
grande.

e uniformemente acotado en ultima instancia (UUB) con limite ultimo b si existen
constantes positivas b y ¢, independientesde t, = 0,y para cadaa € (0, c), existe T =
T(a,b) = 0, independiente de t,, tal que

Ix@)ll<a=lx@®OIl<b, Vt=t,+T (2-11)

e globalmente acotado uniformemente en ultima instancia si (2-11) se cumple para a
arbitrariamente grande.

En el caso de los sistemas auténomos, la palabra "uniformemente" puede eliminarse.
Considerando una funcion continuamente diferenciable y definida positivamente V(t, x), se

puede utilizar el siguiente teorema de Lyapunov para demostrar la acotacion uniforme y la
acotacion final [52].

Teorema 2-4 Sea D € R™ un dominio que contiene el origen y V: [0,00) X D — R una funcion
continuamente diferenciable tal que

allxll <V (t x) < a,llx]l (2-12)
av 0

|4
3% ox s - > 2-13
o T 60 < —FG),  Vixlzu>0 (2-13)

Vt >0y Vx €D, dondea, y a, son funciones de clase K y F(x) es una funcion continua
definida positiva. Tomemos r > 0 tal que B, € D y supongamos que

p<a;*(a,(r) (2-14)

Entonces, existe una funcién L de clase B, y para cada estado inicial x(t,), que satisface
llx(t )l < az_l(al(r)), existe T > 0 (dependientede x(t,) y u) tal que la solucion de (2-2)
satisface

lx(OI < BUIx(ty),t = tolD), Vt, <t <t,+T, (2-15)
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lx(OIl < azt(a,(r), VE=t,+T, (2-16)

Ademas, si D = R" y a, pertenece a la clase K, entonces (2-15) y (2-16) se sostienen para
cualquier estado inicial x(t,), sin restriccién de lo grande que sea p.

Las definiciones de clase K, K, y funciones KL pueden consultarse en [52]. Las principales
diferencias de los Teorema 2-1-Teorema 2-3 con respecto al Teorema 2-4 son que en este
wiltimo, el sistema (2-2) no tiene puntos de equilibrio y V' es negativo fuera deun conjunto como
el dado en (2-13).

2.7. Linealizacion por realimentacion:

Introduzcamos un sistema no lineal de una entrada y una salida (SISO) de la forma
x=f(x)+gu (2-17)
y una funcion de salida escalar
y = h(x) (2-18)

La linealizacion por retroalimentacion se basa en la idea de la existencia de una ley de control
por realimentacion de estado u que transforma algebraicamente la dindmica del sistema no
lineal en un sistema lineal (total o parcialmente) equivalente. De forma simplificada, la
linealizacion por realimentacion significa cancelar las no linealidades de un sistema de forma
que la dindmica de lazo cerrado resulte ser lineal. La mayoria los algoritmos de control de
movimiento presentados en esta tesis se basan en la linealizacion por realimentacion desistemas
no lineales de una entrada y una salida.

Consideremos el sistema de una entrada y una salida (2-17)-(2-18), donde f, g y h son
suficientemente suaves (esto significa que todas sus derivadas parciales son definidas y
continuas) en un dominio D € R"™. La primera derivada temporal de la funcion de salida y en
(2-18) a lo largo de las trayectorias de la ecuacion de estado (2-17) viene dada por

y = [f(x) +g(ul £ Leh(x) + Lyh(X)u
Donde

oh
Lh() === £(x)

se llama la derivada de Lie de h con respecto a f. Esto significa la derivadade h a lo largo de
las trayectorias del sistema % = f(x). La notacién L  se utiliza para repetir i veces el célculo

de la derivada a lo largo del mismo campo vectorial. Esta notacion es muy conveniente para
definir la expresion general del controlador de linealizacion de realimentacion u tal que

1
u= LI G )[ Lih(x) + v (2-19)

reduce el mapa de entrada-salida a
y @ =y (2-20)

siendo el nimero entero 7 el grado relativo del sistema, es decir, la funcion de salida h(x) debe
derivarse r veces hasta obtener una expresion que relacione la entrada u con la salida y. En
otras palabras, se dice que el sistema no lineal (2-17)-(2-18) tieneun gradorelativo r, 1 <r <
n,enunaregion D, C D si
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Ll h(x)=0, i=123..r—1 LyL?'h(x)#0

para todo x € D, [52].

En particular, cuando la ecuacion de estado esta completamente linealizada a través de la
transformacion de entrada u, es decir, el grado relativo r es igual al orden del sistema n, se
conoce como linealizacion completa de estado o entrada-estado. Por otro lado, cuando sélo se
linealiza el mapa de entrada-salida mientras que la ecuacion de estado solo se linealiza
parcialmente (es decir, el grado relativo 1 < r < n), se conoce como /inealizacion de entrada-
salida.

Por ultimo, la dindmica de salida en lazo abierto en (2-20) es una simple cadena lineal de r que
describen la relacion entre la salida y la nueva entrada v que debe definirse. Esta nueva entrada
de control puede elegirse como

v=—koy—kyy == k_yD

lo que lleva a la dindmica de salida en lazo cerrado
koy + kly + A + kp_ly(r_l) + y(r) = 0

con las constantes positivas k; elegidas de modo que el polinomio k,y+ k,p+ -+
kp_lp(r_l) + p™ tenga todas sus raices estrictamente en el plano complejo de la mitad
izquierda. Esto asegura que y(t) — 0 con una tasa de convergencia exponencial. Sin embargo,
la seleccion de v no es tnica. La forma mas simple de la dindmica de salida en (2-20) también
puede utilizarse en el desarrollo de controladores no lineales robustos, adaptativos o basados en
redes neuronales, como se vera en los Capitulos 3,4y 5.

Los conceptos utilizados para los sistemas SISO pueden ampliarse para formular sistemas
multiple entrada-multiple salida (MIMO). En el caso MIMO, se consideran los siguientes
sistemas cuadrados (sistemas con el mismo numero de entradas y salidas):

x=f(x)+G6x)u (2-21)
y = h(x) (2-22)

donde x en el vector de estado, u € R™ es el vector de entradas de control, f(x) € R™ es un
campo vectorial suave, G(x) € R™™ es la matriz [g, (x),g,(x),... g,(x),] con g;(x) € R"
es un campo vectorial suave, y € R™ es el vector de funciones de salida y h(x) € R™ es un
vector de funciones escalares h(x).

De forma similar al caso SISO, para obtener la linealizacion entrada-salida del sistema MIMO,
es necesario diferenciar la salida y hasta que aparezcan las entradas u. Asumiendo que el grado
relativo 7; es el menor numero entero tal que al menos una de las entradas u; aparece, con
{i =1,2,..,m} , entonces la dindmica de salida en lazo abierto para el caso MIMO puede
escribirse como:

[y{P] [Lih ()] Uy
- |+ EGo (2-23)
Lz,(,f m)| [L?” hm(x)| Un,

donde la matriz E(x) € R™ ™, que se define como
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Lo L7 hy o Lyl hy

gm f
E(x) = : (2-24)
LglL;m h, .. LgmL}m 'h,,

se denomina matriz de desacoplamiento del sistema MIMO. Si la matriz de desacoplamiento es
no singular en una region alrededor del origen, entonces la transformacién de entrada

L'+hy (%) v,
u=-E! : +E1|: (2-25)
L;m hm (x) Um
produce una relacion diferencial lineal entre la salida y y la nueva entrada v,
(rl)
[ ] (2-26)
(r )

Dado que la relacion entrada-salida anterior esta desacoplada, la ley de control de
desacoplamiento dadaen (2-25) puede utilizarse para disefiar controladores de seguimiento o
estabilizacion utilizando el disefio SISO en cada relacion y; — v; [53].

Finalmente, el concepto de grado relativo para el sistema MIMO puede formalizarse como
sigue:

Definicion 2.6 Se dice que el sistema (2-21)-(2-22) tiene grado relativo (13, ...,7,,) en x, si
existe una vecindad B de x tal que Vx € B,
o LyLfhi(x)=0, 0<k<r,—1, 1<ij<m,

e E(x), es no singular

El grado relativo total del sistema se define porr =1, + -+ 17;,,.
2.8. Control por Modo Deslizante (SMC)

En los sistemas de control, el control de modo deslizante (SMC) es un método de control que
altera la dindmica de un sistema no lineal mediante la aplicacion de una sefial de control
discontinua (o mas rigurosamente, una sefial de control de valor fijo) que obliga al sistema a
"deslizarse" a lo largo de una seccion transversal del comportamiento normal del sistema. La
ley de control de estado-retroalimentacion no es una funcion continua del tiempo. En cambio,
puede cambiar deuna estructura continua a otra segun la posicion actual en el espacio deestado.
Por lo tanto, el control de modo deslizante es un método de control de estructura variable. Las
multiples estructuras de control estan disefiadas para que las trayectorias siempre se muevan
hacia una regién adyacente con una estructura de control diferente, y asi la trayectoria final no
existira enteramente dentro de una estructura de control. En cambio, se deslizara a lo largo de
los limites de las estructuras de control. EI movimiento del sistema a medida que se desliza a
lo largo de estos limites se denomina modo deslizante [56],[57]y el lugar geométrico que
consiste en los limites se denomina (hiper)superficie deslizante. En el contexto de la teoria de
control moderna, cualquier sistema de estructura variable, como un sistema bajo SMC, puede
verse como un caso especial de un sistema dinamico hibrido. ya que el sistema fluye a través
de un espacio de estado continuo.
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2.8.1. Descripciéon matematica:

Considere un sistema escalar, invariante con el tiempo de la forma:

i =f(xw (2-27)
y = h(x) (2-28)

donde x € R™ es el vector de estados y f: R"™ — R"es un campo vectorial, h: R" — R un
campo escalar y u € R la funcion de control.

Se define entonces una funcion de las variables de estado del sistema, llamada superficie de
conmutacion, y una funcion de control escalar y discontinua, dependiente de la superficie de
conmutacion:

s={xeXcR:Sx)=0} (2-29)

{u*(x, t) siS(x) >0 (2-30)

u (xt) siS(x) <0

La accion u se define de tal manera que el campo vectorial apunte o se dirija hacia la superficie
de deslizamiento (figura 2-1)

. (flxu*) siS(x) >0
x= {f(x,u‘) siS(x) <0 (2-31)

Joeuw) fr f?
S(x)

Jx,u)
-

figura 2-1: Campo vectorial f(.) apuntando hacia la superficie de conmutacion

Para asegurar esta condicion, en el limite de la funcion de conmutacion, si esta es positiva debe
decrecer y si esta es negativa debe crecer; permitiendo una vez alcanzada la superficie,
permanecer en ella.

= {S(x) <0 siS(x)>0 (232)

S(x) >0 siS(x) <0

Esta condicion se define como la condicion de existencia del modo deslizante, debido a que
comprueba que si el campo vectorial f se dirige hacia S(x), en el limite de la funcién de
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conmutacion, este campo f, permanezca en la variedad. Esta condicion garantiza un régimen
deslizante de f sobre la superficie S(x). Tambien se puede escribir como:

S(x)S(x) <0 (2-33)
Se conoce como condicion de alcanzabilidad.
2.8.2. Condiciones de existencia, invarianza y transversalidad

Existen unas condiciones de existencia, invarianza y transversalidad que seran interpretadas
geométricamente, por lo que se utilizard el concepto de derivada direccional. La derivada
direccional es una funcion escalar que indica la razéon de cambio de un campo escalar en
direccion de un campo vectorial. Con esto expresaremos la derivada de la funcion de
conmutaciéon como la derivada direccional en f.

0S(x)

S@) = ox

fxw) (2-34)

Con esto se puede expresar la condicion de existencia del modo deslizante como:

aS
. O e ut) < 0 siSG) > 0
S(x) =4 9 (2-35)
05 (x) _ .
Ix fx,u™) >0 siS(x) <0
Si se considera un sistema de la forma:
= f(x)+gx)u (2-36)
y = h(x) (2-37)
Aplicando la condicion de existencia:
as
_ %(f(x) +g(x)u*t) <0 siS(x) >0
S(x) = 95 (x) (2-38)

——=(F0) +g(Ou)> 0 5iS(x) <0

Se puedeobservar que un régimen deslizante sobre la superficie de conmutacion, solo es posible

Si:
0S(x)

ox

g(x) £ 0 (2-39)
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g(x) Plano

tangente

S(x)

[ Plano
g(x) rangefire S(x)

figura 2-2: Condicion de transversalidad

A esta condicion se conoce como condicion de transversalidad, la cual indica que el gradiente
de 0S(x)/0x no puede ser ortogonal a g, ya que si esto ocurre no se puede forzar a f a
permanecer en la superficie de conmutacion (ver figura 2-2). Esto permite entender que los
valores que toma la funcién de control u*y u~ son diferentes.

_(ut(x,t) siS(x) >0 + _
=la-te) ais <0 ¥ EE (2-40)
Suponiendo u*>u", restando las dos expresiones de la condicion de existencia para el sistema
constituido por (2-36) y (2-37), podemos complementar la condicion de transversalidad dela
forma:

9S(x) a5(x)

I g —u)<o0 Tg(x) <0 (2-41)

Lo que garantiza la eleccion correcta de la funcion de conmutacion y la condicion de
transversalidad del régimen deslizante sobre S(x).

2.8.3. Dindmica del plano deslizante

Debido a que la funcion de control es discontinua, no se puede describir convencionalmente el
modo deslizante, ya que no satisface las condiciones de existencia y unicidad. Esto conlleva a
regularizar el problema. Regularizar es el proceso que permite trabajar el sistema con un modelo
equivalente que cumpla con las condiciones de existencia y unicidad, y que entregue resultados
esperados para el sistema original. Los métodos de Filippov y del control equivalente permiten
regularizar el sistema.

2.8.4. Método de Filippov

El método de Filippov define una franja limite (A) alrededor de la superficie de deslizamiento
lo suficientemente pequefia, donde en un intervalo de tiempo corto, los campos vectoriales f*y
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f~ debidos a la funcion de control discontinua, son constantes en algun punto del plano
deslizante S(x), como se observa en la figura 2-3.

S(x)

figura 2-3: Método de Filippov

Dividiendo el intervalo de tiempo considerando que en una parte actia f* y en otra parte f~,
el promedio de velocidad de los estados (vector velocidad) sera:

At, = T At, = f~
Ax At (2-42)
X = F =— = + 1— - = _1
x oy uf*+ (1—wf~- dondeu P

Siendo este el campo de velocidad de los estados en modo deslizante. El valor u regula que
para cualquier punto sobre la superficie de discontinuidad, el campo develocidad delos estados
sea tangente a la superficie en ese punto, por lo que la derivada de la funcion de conmutacion
es igual a cero (ver figura 2-4). De ahi se puede obtener el valor de yu ast:

( 0S(x) ._
u= ax |
8 (p+ _ f-)
$ x (2-43)
0S(x) ,_ 0S(x) 4

. ox | . ax _

x= O f
| BW ey BE gy

Este método no considera el deslizamiento solo en la variedad, sino en un pequefio espacio
cerca de ella (A), por lo que describe un régimen deslizante real. Al considerar ese espacio,
muestra que con estar muy cerca a la superficie de conmutacion se puede considerar el modo
deslizante, lo cual sucede en los sistemas fisicos a causa de retardos, pequefias constantes de
tiempo, perturbaciones y otros fendmenos como la histéresis.

41



Plano
tangente

S(x)

f+

figura 2-4: Vector velocidad

2.8.5. Control equivalente

El método de control equivalente propone cambiar la ley de control discontinua por una suave
que cumpla las siguientes condiciones de invarianza:

0S(x)

S(x)=0 Sx) = f(x,upy)=0 (2-44)

Estas condiciones buscan lo mismo del método de Filippov, llevar el campo de velocidad de
los estados a la funcion de conmutacion, garantizando que este se quede en la superficie de
discontinuidad. Entonces las condiciones de invarianza describen el régimen deslizante ideal.
Considerando el sistema (2-36) y (2-37), se tiene que:

9S(x) aS(x)

S =0 $(x) =——f(x) + 5 =9 (Dueq = LS + L S(Dueq = 0 (2-43)

La funcién de control suave se despeja de la segunda ecuacion:

aS(x
D Lsw )
Yea = T 55 (x - i
agc ) g(x) LgS(x)
El control equivalente u,,, que se define a partir de la condicion de transversalidad, solo es

valido sobre la superficie de conmutacion. El control equivalente se puede ver como el valor
promedio de la conmutacion entre u*y u~ a frecuencias altas.

Reemplazando el control equivalente en el sistema lineal se obtiene la dinamica de
deslizamiento ideal.
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—"’f,gj‘) f(x)

a%gcx) g(x)

=fx)+g0u,, = f(x)+gx)

(2-47)

f(x) = d(x)f(x)

85 (x) 1 as(x)
dx 9(x) dx

k=F = I+g(x)(

Donde ®(x) es un campo que proyecta el sistema f (x) sobre la superficie de deslizamiento,
por lo que asegura la existencia del régimen deslizante.

Plano

tangente fx) g(x)u., S(x)

figura 2-5: Control Equivalente

La cual es valida solo en la superficie de conmutacion y describe el modo deslizante ideal. En
la figura 2-5 se puede ver el cumplimiento del régimen de deslizamiento en algun punto sobre
S(x) [104]. Como ejemplo se miraran cada una de las condiciones que permiten el modo
deslizante en un sistema lineal de la forma:

X =Ax + bu
y=CTx (2-48)
Con la funcion de control discontinua y la siguiente funcion de conmutacion:
_(ut(xt) siS(x) >0 + _
= {u‘(x, D siS <o L T (2-49)
definiendo
S(X) = Yrer — CTx (2'50)
Se realiza la identificacion:
dS(x
f(x)=A4x gx)=b ai) =-CT (2-51)
Analizando la condicion de existencia:
0S(x
. #(f(x) + g(x)u*) <0 siS(x) >0
95 (x) _ .
e F)+gxu)>0siSx)<0
Aplicado al sistema (2-48) se expresa:
: —CT(Ax+but)< 0 siS(x) >0
S = R
(x) {—CT(Ax+ bu~) > 0 si S(x) < 0 (2-53)
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Condici6n de transversalidad:

dS(x
Wem <o = —cTh<o (2-54)
Control equivalente
aS
L By
Yea = 79s(x) .~ CTh (2-55)
ox 9 (x)

Dinamica del deslizamiento ideal:

x = I+g(x)<

aS(x)g(x)) iG] P

ox 0x (2-56)
x=[I—-b(CTh) I (-CT)]Ax ik = Apx

En la figura 2-6 se muestra un diagrama de bloques del control por planos deslizante para el
sistema (2-48).

g SO L smavrbu [

A 4

F Yy

y=C§

figura 2-6: Diagrama de bloques

Se puede definir también la técnica de control por planos deslizantes a través de la funcion de
Lyapunov, verificando ademds el cumplimiento de estabilidad. Se define una funcion
L(x),llamada funcion de Lyapunov, tal que si cumple las siguientes condiciones:

L0O)=0 Lx)>0vx=x L(x)<0 Vx#X (2-57)

Elsistema y = f(x) es asintoticamente estable en el punto X (pto. de equilibrio). Se escoge la
siguiente funcion de Lyapunov, tal que cumpla la primera y segunda condicion

L) = Szz(x)

Se evalua entonces la tercera condicion, derivando la funcion de Lyapunov. Noétese que
corresponde a la condicion de alcanzabilidad.

(2-58)

L(x) =Sx)S(x) <0 (2-59)
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Evaluando la condicion con el sistema del ejemplo
S(x)(—CTAx— C"hu) < 0 (2-60)

Se requiere entonces una funcion u, tal que cumpla esta condicién. Como S(x) puede ser
positivo 0 negativo, se necesita asegurar el signo contrario para S(x), por lo que la funcion
signo es perfecta para esta tarea.

u=T,sign(S(x)) = S(x)(—CTAx - CTBT,sign(S(x))) < 0 (2-61)

SiT, es lo suficientemente grande, el signo de S(x) va a estar marcado por la sefial de control.
Si S(x) es positiva, el valor de la funcion signo es 1, por lo que S(x) sera negativa; si S(x) es
negativa, el valor de la funcion signo es -1, por lo que S(x) sera negativa.

S(x) (~T,sign(S(x))) = —L,IS(x)| < 0 (2-62)

Esto conduce a que se cumple la tercera condicion, por lo que el sistema es asintéticamente
estable en el punto X [103]. Como el plano deslizante es de la forma:

S(X) =Yrer — CTx (2'63)

El punto X para el cual el sistema es asintoticamente estable estard definido por el valor dela
sefial de referencia y,.,. Se puede entonces tener una funcion de control compuesta por el
control equivalente, el cudl actua en la cercania de la funcidon de conmutacion y asegura el
régimen deslizante, y el control discontinuo, el cual lleva las variables de estado a las cercanias
de la superficie de deslizamiento.

Esta composicion debe realizarse con cuidado, debido a la forma de actuar de cada sefial del
control. Se pueden sumar las dos simplemente, y depender de la funcion discontinua del valor
absoluto del plano deslizante para disminuir las oscilaciones al acercarse al plano, asi como
también depender de la funcion continua de la magnitud del plano para asegurar su operacion
en la region cercana al plano.

2.8.6. Robustez ante perturbaciones

Una propiedad importante de los planos deslizantes es la insensibilidad a las perturbaciones
externas y paramétricas. Como estas se presentan en diferentes partes del sistema fisico y del
sistema de control, se analizara de nuevo las condiciones de control por planos deslizantes con
perturbaciones externas y paramétricas. Si se considera un sistema escalar de la forma:

x=fx)+gxu+d (2-64)
y = h(x) (2-65)

Donde § corresponde a un vector de perturbaciones asociadas a la variacion de los parametros
de la planta y & las perturbaciones externas. El vector § en el caso general puede escribirse

cComo.

§=g()u+6(x) (2-66)
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Donde g(x)u corresponde a las perturbaciones colineales de g(x)u 'y & (x) corresponde a las
variaciones ortogonales a gradiente dela superficie de conmutacion. Planteando las condiciones
de invarianza:

. d
S(x) = S(x) (f® + g@uy, +6) =
(2-67)
6 aS S (
=89 0+ Lg( sy + 52 (g + 6,(0)
Pero 6;(x) es ortogonal al gradlente, por lo tanto (0S(x)/0dx)5:(x) =0
. d d as
569 =52 10+ 22 g, + 52 g = 0 -69)
Despejando u,, queda.
B rw BB 00,
= Uy, + i (2-69)

Uy, =
TBW gy 8@y,

El control equivalente en régimen deslizante del sistema con perturbaciones es igual al control
equivalente del sistema sin perturbaciones menos la componente colineal de la perturbacion.
Analizando la dindmica de deslizamiento ideal:

X=fx)+g()u,, +6
k= f(x) + g (upy + 1) + (gOu+ 8,(0)) (2-70)
X=f(x) +g(u,, +6;(x)

Las perturbaciones ortogonales al gradiente de la variedad afectan la dindmica ideal del modo
deslizante, mas no a la componente colineal a g(x)u.

De esto se puede concluir que si la perturbacion del sistema es colineal a g(x)u, es decir

§ = g(x)u, la dindmica ideal es independiente de la perturbacion, por lo que la propiedad de
invarianza del modo deslizante es fuerte. Mientras que si la perturbacion del sistema no es
colineal a g(x)u, es decir§ = §;(x), la dindmica ideal no es independiente de la perturbacion,
por lo que la propiedad de invarianza del modo deslizante es débil.

2.8.7. Eleccion de la superficie deslizante

El desarrollo de la técnica de control por planos deslizantes requiere de la eleccion de una
superficie deslizante, la cual permitird que el sistema evolucione hacia un valor de referencia
especifico. Varios autores han planteado diferentes superficies que logran el objetivo de control.
Utkin la define como una combinacion lineal de las variables de estado [58]:

S(x) = Z Ax; (2-71)

Slotine plantea la superficie en funcion del error de seguimiento y sus derivadas [60]:
Siendo una forma tipica para la superficie de deslizamiento la siguiente (para un sistema SISO),
que depende de un solo pardmetro escalar, A.
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d r—1

s=(5+1) e (2-72)
dt

Para distintos valores de (r — 1)

r—1)=1 S=¢é+%e (2-73)
(r—1)=2 S=é&+ 21+ A%e (2-74)
O también utilizando la integral del error de seguimiento, también conocida como control
integral.

S = (dit + A)rf e(t)dr (2-75)

Donde r es el orden del sistema modelado a controlar, y el error e puede ser definido como
e(t) = Yrer (1) —¥(O (2-76)

Para cadauno delas superficies mostradas se relacionan las ventajas de cadauna delas acciones
de control utilizadas, como rapida respuesta (accion proporcional), estabilidad (accién
derivativa) y ausencia de error en estado estable (accion integral), sin olvidar la funcion
discontinua (sign(.)) presente en el control.

2.9. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales (también conocidas como sistemas conexionistas) se trata de
un modelo computacional que consiste en un conjunto de unidades o funciones matematicas
simples, llamadas neuronas artificiales, conectadas entre si para transmitirse sefiales. La
informaciéon de entrada atraviesa la red neuronal (donde se somete a diversas operaciones)
produciendo unos valores de salida.

Cada neurona esta conectada con otras a través de unos enlaces. En estos enlaces el valor de
salida de la neurona anterior es multiplicado por un valor de peso. Estos pesos en los enlaces
pueden incrementar o inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes. Del mismo
modo, a la salida de la neurona, puede existir una funcion limitadora o umbral, que modifica el
valor resultado o impone un limite que no se debe sobrepasar antes de propagarse a otra
neurona. Esta funcion se conoce como funcion de activacion.

Estos sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de forma
explicita, y sobresalen en areas donde la deteccion de soluciones o caracteristicas es dificil de
expresar con la programacion convencional. Para realizar este aprendizaje automadtico,
normalmente, se intenta minimizar una funciéon de costo que evalia la red en su total. Los
valores delos pesos de las neuronas se van actualizando buscando reducir el valor dela funcién
de costo. Este proceso se realiza mediante la propagacion hacia atrés.

El objetivo de la red neuronal es resolver los problemas de la misma manera que el cerebro
humano, aunque las redes neuronales son mas abstractas. Las redes neuronales actuales suelen
contener desde unos miles a unos pocos millones de unidades neuronales.

Las redes neuronales artificiales (RNA) tienen muchas ventajas debido a que estan basadas en
la estructura del sistema nervioso, principalmente el cerebro.

e Aprendizaje: Las RNA tienen la habilidad de aprender mediante la etapa de aprendizaje.
Consiste en proporcionar a la RNA datos como entrada a su vez que se le indica cudl es
la salida esperada.

e Auto organizacion: Una RNA crea su propia representacion de la informacion en su
interior
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e Tolerancia a fallos: Debido a que una RNA almacena la informacion de forma
redundante, ésta puede seguir respondiendo de manera aceptable aun si se dana
parcialmente.

e Flexibilidad: Una RNA puede manejar cambios no importantes en la informaciéon de
entrada.

e Tiempo real: La estructura de una RNA es paralela, por lo cual, si esto es implementado
con computadoras, se pueden obtener respuestas en tiempo real

2.9.1. Red Neuronal MLP

El perceptrén multicapa o Multi Layer Perceptron (MLP) es una red neuronal artificial (RNA)
formada por multiples capas, de tal manera que tiene capacidad para resolver problemas que no
son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del perceptron (también llamado
perceptron simple). Una red neuronal de este tipo estd compuesta por un conjunto de varias
neuronas distribuidas en una o varias capas, cuyas entradas y salidas estan todas
interconectadas. La primera capa, dondese aplican las sefiales de entrada x;(t), se conoce como
capa de entrada; la ultima capa, donde se adquieren las sefiales de salida y;(t), se conoce como
capa de salida; y todas las capas intermedias se conocen como capas ocultas.
En particular, nos interesa especialmente el perceptron de dos capas que consiste en una sola
capa oculta con m, neuronas, todas alimentadas por las mismas sefiales de entrada x(¢) € R™**,
una capa de salida con m, neuronas que producen salidas y(t) € R™2, el vector de las funciones
de activacion de la capa oculta ¢(.) = [1,¢,, ¢, ...,<pm1]T e R™*1 el vector de las funciones de
activacion dela capa desalida @(.) = [ @,,@,, ...,@mZ]T € R™2, una matriz depesos deentrada w e
ROz +U>xm1 dada por

Woy o W,

om,
w=|: -~ (2-77)
Wnl an1
y una matriz de pesos de salida w € R™*Y*™2 dada por
Wor o Wom,
w= [ : : ] (2-78)
W1 o Winom,

Lared neuronal de dos capas se describe graficamente en la figura 2-7 y su modelo matematico
es el siguiente

y®) =p(w'e(W'x)) (2-79)
Considerando las funciones de activacion de la capa desalida @(.) como un vector de funciones
lineales, el modelo matematico general dela red neuronal dadoen (2-79) puede ser simplificado
como

y() =we(W'x) (2-80)

Esta expresion sera util en los proximos capitulos para la aproximaciéon de funciones en
combinacion con otro tipo de redes neuronales.
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Pesos de
Salida

Entradas
individuales
Vector regresor

figura 2-7: estructura de una red perceptron multicapa (dos capas ocultas)

2.9.2. Funciones de activacion:

Las funciones que gobiernan el comportamiento de la neurona artificial se llaman funciones de
activacion (¢(.)). La transmision de esa entrada se conoce como propagacion hacia adelante
(forward propagation). Las funciones de activacion transforman la combinacion de entradas,
pesos y sesgos. Los productos de estas transformaciones se ingresan para la siguiente capa de
nodo. Muchas (aunque no todas) las transformaciones no lineales usadas en redes neuronales
transforman los datos a rango conveniente, por ejemplo [0,1] 6 [-1,1]. Cuando una neurona
artificial pasa de un valor distinto de cero a otro, decimos que esa neurona se ha activado

Las funciones de activacion se usan para propagar la salida de los nodos de una capa hacia la
siguiente capa. Se tratan de funciones escalares a escalar, que produce la activacion de la
neurona. Este tipo de funciones permiten incorporar el modelado de datos de entrada no
lineales a la red.

Lineal P(x)=x
o L 0parax < ()
Escalon binario P(x)= { 1parax>0
Sigmoide R P(x)=o(x)= 1+ o
(e.\‘_e-.\')
Tanh @(x)= tanh(x) = ————
_ (e¥+e™ )

figura 2-8: funciones de activacion para redes neuronales del tipo MLP
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La familia de funciones sigmoideas es la mas utilizada en redes del tipo MLP junto con la
salida lineal, en esta tesis seran aplicadas en identificacion de sistemas.

2.9.3. Red Neuronal RBF

Como se menciond anteriormente, una red neuronal artificial es una representacion matematica
de una red neuronal biologica. Este modelo matematico describe el proceso biologico de
procesamiento de la informacion a través del sistema nervioso y su unidad bésica de
procesamiento, la neurona. La salida y(t) € R de cada neurona es igual al valor resultante de
la funcion de activacioén no lineal ¢;(x), y cada una multiplicada por cada coeficiente de
ponderacion w,, w,, ..., w,,,, respectivamente, donde cada w; € R es el elemento del vector de
pesos. Por lo tanto, el modelo matematico de una neurona puede expresarse como

YO =W =Y wep®) (2-81)

i=

donde x = [1,x,,%,,...,x,]T € R"es el vector regresor de entrada aumentado y W =
[wy, Wy, ..., w,, ]T € R™*1 es el vector de pesos de salida. Y @(x) € R™*? es el vector que
contiene cada funcién de activacion gaussiana ¢;(x), es la funcion de activacion elemental o
funcion de base radial (RBF), que constituyen las neuronas de esta topologia de red. El valor m
constituye el numero de neuronas de la red. Donde cada neurona RBF se representa por una
campana de gauss, y se indica por:

@;(x) = exp(—llx— ¢l /0;) (2-82)

donde ¢; y a; son parametros de la funcion gaussiana, siendo ¢; € R™** el vector de centros
asociado a cada funcion o neurona elemental i y g; € R* es la apertura o ancho de la funcion
gaussiana. Esta red neuronal artificial se denomina Red Neuronal de Base Radial [60] y su
descripcion grafica se da en la figura 2-9

V(1)

Salida
ponderada

Sumador

Unidades
Ocultas
Entradas
individuales
Vector regresor

X=X X X,

figura 2-9: Estructura de una red de base radial (RBF)
En resumen, una red neuronal estd compuesta por un conjunto de varias neuronas distribuidas

en una (o varias capas), cuyas entradasy salidas estan interconectadas. La primera capa, donde
se aplican las sefiales de entrada x, se conoce como capa de entrada; la ultima capa, donde se
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adquieren las sefiales de salida y(t), se conoce como capa de salida; y todas las capas entre
ellas se conocen como capas ocultas (@(x)).

2.9.4. Red Neuronal GRNN

La red neuronal de regresion generalizada (GRNN) es una variacién de las redes neuronales de
base radial. La GRNN fue sugerida a principio dela décadade los 90, como una alternativa a
las RBFNN. Estas redes pueden utilizarse para la regresion, la prediccion y la clasificacion.
GRNN también puede ser una buena solucion para los sistemas dindmicos en linea. Las GRNN
representan una técnica mejorada en las redes neuronales basadaen la regresion no paramétrica.
Laidea es que cada muestra de entrenamiento represente una media para una neurona de base
radial [61]. La estructura de una red GRNN se puede observar en la figura 2-10.

Una GRNN, que de acuerdo con el teorema de aproximacion universal [62], [63] [65], se utiliza
para aproximar cualquier funcion continua de la siguiente manera

y(t) = WTH(x, ¢,0) = X7, W;H,(x) (2-83)

donde x = [1,x1,x2,...,xn]TE R™?! es el vector regresor de entrada para la GRNN,
H(x, c,0) € R™*! esun vector de funciones de activacion de base radial definido como

exp (lx—c;ll/20;)
TLiexp(||lx=c;ll/205)

Hi(x ¢, 0) =5 (2-84)

v(1)

Salida
ponderada

Unidades
Ocultas

Entradas
individuales
Vector regresor

figura 2-10: Esquema basico de una red neuronal de regresion generalizada (GRNN)

Como en el caso anterior, ¢; y 0; son parametros de la funcion gaussiana, siendo ¢; € R™*! el
vector de centros asociado a cada funcion o neurona elemental i y cada o; € R* es la apertura
o ancho de la funcion gaussiana, donde m es el niimero de neuronas, e ® € R™*! es la matriz
de pesos asociados a la funcién H(x, ¢, d). La GRNN es una variacion de la red neuronal de
funcion de base radial donde la salida de cada neurona es dividida por las sumatoria de las
salidas de todas las neuronas de la red, siendo esto, la respuesta de la funcion de activacion de
la GRNN esta normalizada. Como se puede observar en la ecuacion (2-84).

Esta compuesta por cuatro capas: una capa de entrada, una capa oculta, una capa de suma y una
capa desalida. Las funciones de gaussianas estan contenidas en la capa oculta. La red GRNN
tiene las siguientes ventajas:
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e Aprendizaje de una sola pasada por lo que no se requiere retropropagacion.
e Alta precision en la estimacion ya que utiliza funciones gaussianas.

e Puede manejar ruidos en las entradas.

e Requiere un nimero menor de conjuntos de datos.

2.9.5. Propiedad universal de aproximacién de funciones

Tanto las redes MLP, RBF y GRNN son aproximadores universales. Las delas redes neuronales
gaussianas (RBF, GRNN, etc.) dependendelas distancias euclidianas entre el vector de entrada
x y los centros ¢; . Por su parte, las redes neuronales sigmoidales (MLP, etc) dependen del
producto interno del vector de entrada x con los vectores de pesos sinapticos w;.
Las de las redes neuronales del tipo sigmoidales proporcionan una aproximacion

L
lerroraproe Il = 0 (m72) (2-85)
que no depende explicitamente de la dimension del vector de entrada x pero si del nimero de

neuronas m. Por otro lado, la tasa de aproximacion de las redes neuronales del tipo gaussianas
es del orden

||errorapmx_|| ~ 0 (m_%l) (2-86)
y, en consecuencia, disminuye exponencialmente a medida que aumenta la dimensioén del
vector de entrada x. Este fenomeno se denomina la Maldicion de la Dimensionalidad, (debido
a R. Bellman).
Una red de base gaussiana tiene informacion sobre el punto donde esta ubicada la campana
gaussiana (localizacion definida por ¢; y o;,) mientras que un sigmoide no lo posee. Esta
localizacion contribuye a la capacidad de aprendizaje y adaptacion las redes neuronales
gaussianas. Las redes neuronales sigmoidales se adaptan, pero no aprenden.
En lo que respecta especificamente a las redes neuronales aplicadas al control, su capacidad
para representar mapeos no lineales y, por tanto, para modelar sistemas no lineales, es la
caracteristica que mas facilmente se puede explotar en la sintesis de controladores no lineales.

2.10. lIdentificacion de sistemas utilizando redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales han sido usadas para la identificacion de sistemas
aprovechando las propiedades que tienen de ser aproximadores universales de funciones [66].
Cuando las redes neuronales se han usado para el modelado de sistemas dinamicos,
generalmente el entrenamiento de las redes neuronales se realiza minimizando el error que
existen entre la salida de la red y la salida real. Algunos autores han aplicado el concepto de
regularizacion para mejorar la calidad del modelo que se esta obteniendo [66] [67]. El
entrenamiento ha sido usado para mejorar la capacidad de la generalizacion de las redes
neuronales y de otras maquinas de aprendizaje como los sistemas neuro difusos [67]. Esta
seccion comienza con los conceptos generales del aprendizaje e identificacion de sistemas
dinamicos usando redes neuronales artificiales de base gaussiana. A continuacion, se muestra
el procedimiento para identificar sistemas SISO y MIMO. El objetivo es identificar un sistema
y utilizar un entrenamiento basado en reglas de ajuste obtenidas por la teoria de estabilidad de
Lyapunov, las cuales brindan la capacidad de generalizacion de los modelos neuronales para su
aplicacion en control.
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2.10.1. Identificacion de sistemas SISO

Considerando el sistema modelado por:

x = f(x(®),u(®) x(0)=x, (2-87)

Es desconocido y posiblemente una funcion no lineal de x en u.
Se procedera a identificar el sistema, sumando y restando ax(t)

x(t) = —ax +ax + f(x(0),u(t)) = -

=x(t) = —ax + g(x(®),u(D)) (2-88)
Siendo g(x(t),u(t)) =ax + f(x (), u(t)). Usando un estimador definido por:
x(t) = —ax + G(x(t),u(t),c,0) z(0) =x, (2-89)

Donde % es el vector de estados del identificador ¢ y o son los parametros de la funcion:

N
G0e(), u(D),m, o) = Z w, d(x,u, ¢, 31 (2-90)
Siendo la funcion
1
o(x, 1, €., 3,) = exp <—§[(x(t) C )P+ (uD) — cuk)2]> (2-91)

Suponiendo que conocemos los pesos Optimos, resulta que el menor error de aproximacion es:

€= g(x(t),u(t)) — Z w, o(x,u, ¢y, 0;,) (2-92)

Ahora representando el modelo dindmico indicado en (2-88) como:

N
x(t) = —ax + Z wy o(x,u, ¢, 0,,) + € (2-93)
k=1

El estimador neuronal puede ser representado como:

N
x(t) = —ax + Z wy, (x,u, c,,0;,) (2-94)
k=1
Definiendo el error de aproximacién como:

e=x—% (2-95)

De la misma forma para los pesos W, = w, —w, parak = 1,2,3, ... N, derivando el error:

53



N N
é=x%x—X=—ax+ Z wro(x,u,c,0,) +¢ +a9?—Zwkgo(x,u,ck,ak) =
k=1 k=1 (2—96)

N
= —ae + Z W, p(x,u, ¢, 0,) + €
k=1

Asumimos que |&| < & es desconocido pero acotado.
Ahora aplicando Lyapunov, definiendo la funcion candidata de la forma:

1 1<
Lle,wy) = E((BZ +E]€Z=:1(Wk)2> (2-97)

Donde a > 0y W = [W,, W,, ..., Wy ], derivando (2-97) con respecto al tiempo:
1 N
(e, ) = eé + az W i, (2-98)
k=1

Ahora reemplazando la ecuacion del error (2-96) en (2-98)

k=1

N N
L N 1 ~
(e, w,) =e —ae+2wk<p(x,u,ck,ak)+e +&ZW1<-WI<="'
- k=1
N

v (2-99)
2 ~ 1 ~ A
= —qe’ + Z ew,o(x,u,c,,0,) +ee +Ez Wy, W),
k=1 k=1
Agrupando términos:
1 N
i(e, w,) = —ae?*+ —Z Wk(eq)(x,u, C., 0y ) + \')T/k) + es (2-100)
a
k=1
Ahora definiendo la regla de ajuste como:
v, = —aep(x,u,c,,o,) (2-101)
Sireemplazo (2-101) en (2-100) queda:
(e, w,) = —ae? +ec (2-102)
Evaluando la ecuacion anterior y reemplazando la cota del error €.
(e, w,) = —alel* +lele = -
3 2-103
= —alel (lel - 2) G109

Si |e] > 2 entonces V(e,Wk) < 0 por lo tanto es uniformemente estable. Pero si por alguna
perturbacion |e| <§ el ajuste de pesos puede dispararse al infinito. Para solucionar este

. A . H — . .
problema, se propuso ajustar W, = 0 si |e] < =. Pero & es desconocido. Se impone un valor
a

arbitrario pequefio y el ajuste queda definido por:
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W = {aeq)(x,u, c,,0,) silel>¢gyllwll<sM
P =

0 en otrolugar (2-104)

2.10.2. Identificacion de Sistemas MIMO.

Repasando la definicion de traza de una matriz cuadrada. Si ' € R™", la norma de Frobenius
satisface:

n
Tz = zyfi = trace(ITT) (2-105)
i=1

Si los elementos y;;, de I’ son funciones del tiempo, entonces:

n

d :
E(trace(I‘FT)) =2 Z Yi-Vii = 2trace(TTT) (2-106)

i=1

Con esta aclaracion se puede proceder al andlisis de identificacion de un sistema MIMO.
Ahora considerando el sistema multivariable que puede ser considerado de la forma:

x = f(x(®),u®) x(0)=x, (2-107)
Donde u(t) € R™ x(t) € Ry f: R™ x R™ - R" siendo la funcion a ser identificada:
Definimos una matriz Hurwitz A € R™*" donde los autovalores de la matriz se encuentran en
el semiplano izquierdo. Por el teorema de Lyapunov, para toda matriz simétrica definida
positiva Q existe la solucion P para la ecuacion matricial de Lyapunov.

ATP+ PA=-2Q (2-108)

Donde Q es otra matriz definida positiva.
Se procederd a identificar el sistema, sumando y restando Ax(t)

x(t) = —Ax+ Ax + f(x(0), u(t)) = -

= Ax + g(x (1), u(v)) (2-109)

Siendo g(x(t),u(t)) = —Ax + f(x(t),u(t)). Ahora definiendo la i — ésima funcién RBF
como:

o) =exp (5 () -l @

Donde el vector ¢ esta representado por:
o(x,u) = [, (x,w), @, (x,u), ..., oy (x,1) ] (2-111)
Siendo la funcion
gx(®),u(t),c,0) =w'e(x,u) (2-112)
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Donde

0= (%) o
Usando un estimador neuronal definido por:
x(t) = Ax + g(x(t),u(t), c,0) (2-114)
Donde el vector de pesos 0ptimos que minimiza la norma del error de identificacion es:

w* = argmin||g(x(8),u(®)) — whe(x,u,c,0)|| (2-115)

Sabemos que:
e = g(x(0),u()) —wTe(xu.c,o) (2-116)

Podemos representar el modelo como:
x(t) = Ax+wTe(x,u,co0) +¢ (2-117)

Definiendo el error de estimacion y de pesos como e = x — Xy W = w — W construimos la
ecuacion diferencial describiendo la dinamica del sistema.

e(t) = x(t) —x(t) =Ax+wTe(x,u,c,0) + e— Ax— wlo(x,u,c,0) = -

(2-118
= Ae+w'p(x,u,c,0) + ¢ ( )
Ahora aplicando Lyapunov, definiendo la funcion candidata de la forma:
(e,w) = L Tp L (ww
e, w) =5|e e+atr(w W) (2-119)
derivando (2-119) con respecto al tiempo:
. 1
L(e,w) = e"Pe + - tr(w'w) (2-120)
Reemplazando la ecuacion del error (2-118) en la ec. anterior
o _ 1 e
(e,w) = e"P(Ae+W @(x,u,c,0) +€) + atr(wTw) (2-121)
Operando
1 .
L(e,w) = e"PAe +e"PW' ¢(x,u,c,0) +e'Pe +— tr(wiw) = -
1 1 .
=5e"(PA+ ATP)e+ " PW 9p(x,1,¢,0) + e"Pe+ _tr (wh'w) = (2-122)

1 .
= —e"Qe+ tr(e"PW @(x,u,c,0)) + e"Pe + —tr (W)

Usando la propiedad ciclica del operador traza
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tr(e"Pw  @(x,u,c,0)) = tr(W' ¢(x,u,c,0)e’P) (2-123)

Reemplazando en (2-122) queda
. 1 . Iy
z(e,w) = —eTQe + - tr[w? (ae(x,u,c,0)e" P+ w)| + e Pe (2-124)

Definiendo la regla de ajuste de la forma.
w=—ap(x,uco)e’P (2-125)
Reemplazando (2-125) en (2-124) queda
L(e,w) = —e"Qe+ e" Pe (2-126)
Aplicando propiedad norma:

£(e, W) < —Apin (@llell? + llel| A0 (P)E = -

A (P) (2-127)
= —Amn(@llell <|IeI| - &5>
Q Amin(Q)
Siendo la condicidon de estabilidad
A max(P)
le|| > "< 2-128
}{min (Q) ( )

Para el caso anterior, entonces V (e, w,) < 0 por lo tanto es uniformemente estable. Al igual para

el caso SISO, si por alguna perturbacion llell < Imar®) = o) ajuste de pesos puede dispararse al

Amin(Q)
e . . . : ) _
infinito. Para solucionar este problema, se propuso ajustar W, =0 si llell < %e‘. Pero € es
min
desconocido. Se impone un valor arbitrario pequeno y el ajuste queda definido por:
. ap(x,u,c,0)e’P sille|l|=¢, ylwll <M
wk:{¢ oY (2-129)

0 en otrolugar
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figura 2-12:Esquema de operacion.

2.11. Control Basado en el Espacio Nulo

Normalmente cuando una mision involucra uno o varios robots que deben cumplir un niimero
de tareas al mismo tiempo. Un enfoque comun es resolver cada una de forma individual, y
finalmente combinar las salidas de cada tarea y generar los comandos para los robots. El control
basado en espacio nulo se deriva de la soluciéon de cinematica inversa de los manipuladores
industriales. Un sistema redundante, tiene infinitas soluciones para un mismo objetivo, y de
esta manera es posible introducir objetivos de control secundarios en el espacio nulo.

Se definen g € R™ como el conjunto de variables que deben controlarse, y x € R"™ como las
variables que representan las posiciones de los vehiculos aéreos. Para una formacion de 3
vehiculos aéreos n = 9. La relacion entre ambos esta dado por

q=f(x) (2-130)
con su correspondiente relacion diferencial,
of (x
q= Ut )x=](x))’c (2-131)
ox

donde J(x) € R™*" es la matriz Jacobiana asociada a la tarea, que relaciona las velocidades de
los robots con las velocidades de las tareas. Una forma efectiva de generar una referencia de
movimiento para cada robot (xd(t)) de un valor deseado de variables de la tarea (q d(t)), es

invirtiendo la relacion cinematica (2-131). Un requerimiento tipico es encontrar la solucion de
minima norma, que se obtiene mediante la solucion de minimos cuadrados

X4 :]qu :]T(I]T)_lqd (2-132)
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donde /T es la matriz pseudo-inversa del Jacobiano. Las referencias de posicion pueden
obtenerse integrando X, en (2-132) y utilizando el algoritmo de cinematica inversa de lazo
cerrado.

X, =J1(q, +AqQ) (2-133)

A es una matriz diagonal de ganancias positivas que sirve para ajustar la respuesta, y § = q, —
q es el error de la tarea. El problema de competencia entre cada una de las tareas se soluciona
proyectando las diferentes velocidades en el espacio nulo creado por la matriz Jacobiana de la
tarea de mayor jerarquia. Primero es necesario calcular la velocidad deseada para cada sub-
tarea,

Xig :];r("lid +2:4;) (2-134)

i denotala i — esima tarea y A; son los elementos de la matriz A para la tarea i. El indice puede
también indicar la prioridad de cada tarea, por lo que la tarea 1 es de mayor nivel de jerarquia
que cualquier otra. Resolviendo cada tarea individualmente, es posible combinar las soluciones
individuales. Para el caso de 3 tareas, la solucion de (2-134) se modifica del siguiente modo:

Xg =X+ (1 _]1]1-)[de + (1 _]2];)5‘361] (2-135)

I es la matriz identidad de la dimension apropiada. En las ecuaciones (2-134) y (2-135), cada
sub-tarea es resuelta individualmente como si no tuviese relaciéon con alguna otra. Luego, su
contribucion a la solucion general se agrega. Las velocidades de las tareas de menor nivel son
proyectadas en el espacio nulo de la tarea superior inmediata, de esta forma se remueven las
componentes que pueden tener conflictos

Para ejemplificar esto, se analiza el caso del control de una formacion de 2 vehiculos aéreos
donde se desearealizar el control del baricentro de dicha formacion. Es posible analizar que si
ambos vehiculos rotan con respecto al baricentro siempre a la misma distancia se cumplird el
objetivo de control, entonces resulta evidente que es posible agregar otra tarea dentro del
esquema de control que restrinja la posicion de dichos robots. Todas aquellas soluciones que
no modifican la posicion del baricentro, estan en el espacio nulo del Jacobiano asociado a la
tarea

Una caracteristica importante del enfoque de control Basado en Espacio Nulo es que siempre
se cumple la tarea de mayor prioridad o jerarquia. Las de menor prioridad, se alcanzan en un
subespacio donde estas no generan conflicto con aquellas de mayor jerarquia. Esta es una clara
ventaja frente a los esquemas competitivos, donde solo se realiza una tarea a la vez, y los
enfoques cooperativos, donde el uso de una combinacion lineal de cada una de las salidas de
las tareas cuyo resultado no garantiza el cumplimiento por completo de ninguna de las tareas.
Cabe notar que, con este enfoque, la tarea de mayor prioridad subsume a las de menor jerarquia.
En caso de J; sea de rango completo, el espacio nulo serd vacio y por lo tanto no sera posible

cumplir las tareas de menor prioridad.

Otra ventaja de este enfoque con respecto a las técnicas competitivas, es su formalidad
matematica que permite realizar andlisis de estabilidad para demostrar analiticamente el
desempeifio de la ley de control.
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Capitulo 3. Control de un vehiculo marino usando LABC vy
compensacion adaptable.

3.1. Resumen del Capitulo

En esta seccion se presenta el disefio de una técnica de control basada en la combinacion del
Algebra Lineal (LABC) con el Control Adaptable aplicada al control de un vehiculo marino.
Donde la técnica de Algebra lineal controla la cinematica del vehiculo y el control adaptable
ajusta las variaciones de la dindmica. En otras palabras, la capacidad adaptable de esta técnica
decontrol se ajusta a cualquier variacion delos parametros del modelo dinamico real, que puede
incluir pardmetros no conocidos. Para demostrar la viabilidad de la técnica propuesta el
vehiculo marino es sometido a distintos tipos de perturbaciones, que incluyen la accion de las
olas y el viento. Los resultados de la simulacidon muestran resultados satisfactorios,
especialmente cuando las perturbaciones actian sobre su dindmica. Finalmente, se demostro la
convergencia de la técnica propuesta utilizando la teoria de Lyapunov.

3.2. Descripcién del Modelo del Buque:
Considerando los modelos del barco descriptos en [44],[40].

Modelo Cinematico

x = ucos(y) — vsin(y)

y = usin(y) + vcos(y) (3-1)
Y=r
Modelo Dinamico
Mbv+ C(v)v+ Dv = Bu (3-2)

En (3-1) y = [x,y,¢]" indica el vector de posicion en marco de referencia fijo en un punto
determinado, En (3-2) v = [u, v,7]T € R3*! representa el vector de velocidad en marco de
referencia fijo, M, C(v) y D son la matriz deinercia del barco, la matriz de Coriolis y centrifuga
y por ultimo la matriz de friccion hidrodinamica, respectivamente;

u = [T,,T,]" es el vector de accion de control sobre el barco, donde T, y T, son el control de
avance y giro. La masa y la matriz de inercia se consideran simétricas y definidas positivas,
esto es debido por el hecho de que la mayoria delos buques de superficie marina son simétricos
con respecto al eje proa-popa. En particular, la estructura de las matrices M y D que son
consideradas como ([41]):

my; 0 0 dy, 0 0
M= [ 0 my m23]= MT;D2]|0 dy d23] (3-3)
0 Mms; Mgy 0 d?? d??

Con la estructura de la matriz M mostrada en (3-3), la matriz de Coriolis y centripeta C(v) es
parametrizada como se muestra en (3-4) ([40],[42]). La matriz de entrada (o del actuador)
B condiciona las entradas de control en fuerzas y momentos que actian sobre el buque,
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v (sway)

u(surge)

X

figura 3-1:Marco de coordenadas fijos del cuerpo B y marco de coordenadas global U

C(v) 2 0 0 myu sB2[(0 0 ] (3-4)
—M,,U + Myt —myu 0 0 by

Finalmente, luego de simple operaciones el modelo dindmico del barco puede ser reorganizado
como,

u=f +h'r
P oomg, (3-5)
7 =k(f, + by, T;)
Donde:
m m d
f1: 22177"-'— 237,.2 1 u
mll m11 mll
my;,m d..-m doom (3-6)
my, m,, m,,
m
= “— (3-7)
MyrM33 — Ma3
3.3. Desarrollo del controlador basado en Algebra lineal

Para el desarrollo del controlador cinematico basado en control inverso, primero se definen los
errores de trayectoria X, ¥ en (3-8). Donde x,..¢,¥,.r son las coordenadas de la referencia de
posicion. El propdsito de esta seccion es el desarrollo de una ley de control basada en la técnica
de algebra lineal (LABC) para el seguimiento de trayectorias [41]. A continuacion, se define el

vector de error de salida ¥ = [, 7, 1/3]T yy=r

ji = [fry'lﬁ]T = [xref_ X Vrer =Y lpref _lp]T 3-8)
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Y expresando las dos primeras lineas de (3-1) como:

X
y=|y]|=
Y

(3-9)

sin(y) COS(I/))

cos(yp) —sin(y) O“l
0

de (3-9) el control cinematico propuesto puede ser representado como:

(3-10)

y—vcos(y) | = sin(y) 0
P

[5( + vsin(lp)] [COS(I/))
y —vcos(¥P)l  Lsin(y)

x + vsin(y) [COS(I/)) ()] [

G-11)

de (3-11), la ley control puede ser obtenida de:

(3-12)

[Co s@p) la’cre stk X+ vsin(y))
sm(lp) Vrer T k,§ — vcos(y)

Donde k., ky son ganancias del lazo de control cinematico, es facil demostrar que:

yref + k,y — vcos(y)
Xper T kX +vsin(y)

(3-13)

tg (lpref)
entonces
Uper = (j/ref +k,y— vcos(lp)) sin(l,l)ref) + - i
+ (a'cref +k X+ vsin(z/))) cos(lpref)
Tror = (Wrer + ky D) (3-15)
aproximando cos () por series de Taylor
COS(lIJ) = COS(l/)ref) — sin (l/)ref + /1(1/) - lpref)) (1/) - 1/)ref) =

- (3-16)
= cos(Prer) + sin(P) P

Donde ¢, = + AW —Yrp), P=%p—% y 0<1<1, tomando % de la ec.(3-9) y
reemplazando en (3-16),

x = ucos(yP) — vsin(y) = u(cos(z,[)ref) + Sin(l/)l)lz)) —vsin(y) = -+

= ucos () +usin()P — vsin(yP) (3-17)

de (3-14) y renombrando Ay =y, + k,7—vcos@) y También a Ax = %+ k. &+ vsin(¥) y
multiplicando ambas ecuaciones por cos(y,,,) conduce a:

urefcos(d}ref) = (Ay)Sin(lpref)Cos(wref) + (AX)COSZ(lpref) (3'18)
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Teniendo cuenta (3-13) y reordenando.

Aysin(P,.r) = Axcos(Pyer) (3-19)

haciendo Ay = (Axcos(y,.;)/sin(,.;)) y reemplazando en (3-18)

Uy o COS(Wyep) = (Dx)sin?(P,or) + (Ax)cos? (P, ) = Ax (3-20)

Con (3-20) y reordenando (3-17), se obtiene:

x = Ax + usin(,)) — vsin(P) (3-21)
Reemplazando Ax en (3-21)
X+ k% +usin(P,)P=0 (3-22)
Y de la misma forma para y
y+ k,y — ucos(lpg)ew =0 siendo 0<p<1 (3-23)
Y para Y
~ klp ~
Y =- l—t/) (3-24)
W

Considerando la teoria de Lyapunov para probar la estabilidad de 1, la funcién candidata de
Lyapunov es (CLF):

1/
L= E(ll}z +x% + 372) (3-25)
Derivando (3-25) y reemplazando la ec. (3-22), (3-23) y (3-24).

L=0)+ X% +95 =
- 2 - - . ~
= —ky (1/)) - x(kxx + uSln(l/)A)ll}) —
—5(k,5 +ucos(ip,)P) = - (3-26)
= —ky? =k, %? — Xusin(P, ) — -

—k, 5% — yucos(, )P
Considerando los términos como lusin (Y,)Iyx < k% € ylucos (v, )|dy < k, 7, siendo k, y ko
valores constantes, debidoa que u < u,,,,, sin(y,) y cos(1,) son seiiales acotadas. Reescribiendo
(3-26), se puede ver como:

L=—kyP? — kX2 — kX — k5 — k, 5 (3-27)

Aplicando norma en (3-27)
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L —ky|P|” = k%12 + Iy |21 || —
—k,|yI* + k9|y||1/j| =

2 5 (3-28)
= —ky [B]* + 121 (=K, |%] + Iy []) + -+
+HFI(=ky 7] + K, |[P]) < 0
Para garantizar la convergencia
ky -
(112 1l
4 i (3-29)
(1512 2 |g]
7 Tk,

De (3-28) |l/;| — 0 cuando t — oo, entonces |X| y |J| = 0 cuando t - oo. Este resultado
considera que no existe dinamica y existe seguimiento perfecto de velocidad. Esta

consideracion serd nuevamente estudiada en la seccion siguiente jError! No se encuentra el o
rigen de la referencia. cuando la estabilidad completa sea considerada.

3.4. Disefio del Controlador Adaptable

En esta seccion, se disefia un controlador dindmico adaptable. El principal problema es la
existencia de variaciones dinamicas en nuestro problema de control. Para sistemas con dindmica
no lineal, el control adaptable es una solucion interesante. En un buque marino, muchos
parametros dindmicos pueden variar por diferentes razones. Por ejemplo, aumentar la carga en
buques mercantes o pesqueros o reducir la carga en un reabastecimiento de combustible para
buques cisterna.

Este controlador propuesto estd vinculado en cascada con el control cinematico propuesto, el
método de control adaptable recibe dela ley de control cinematico (seccion anterior) las sefiales
de salida (velocidades lineales y angulares) que se introducen en el control adaptable como
sefiales de referencia. Estaley de control adaptable debe producir otro par de velocidad (lineal
U,qr y angular 7, ) que se transferira a la dinamica del buque como acciones de control, como
se muestra en la figura 3-2. El disefio de la ley de control adaptable se basa en la dindmica de
los buques marinos. Y es necesario expresar esta dinamica sobre la forma parametrizada. Ahora,
a partir de (3-6) computacion T, y T, en funcion de v, u,r, t y 7 conduce a:

®1
[Tu]:[ —@uvr— @317 + @ u+ @1t ]:[ @ u -r2 —vr 0 00 00 ]|
T —@sVU — @gTU — P,V — PgI' + @QgT 0000 —vu —-ru —-v —-r r

r

(3-30)

P

Y determinar los parametros de la ec. (3-30) como:
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1= E Y, = E
my,
_dy e = b_11
$s = E _ (myymys — myymy,)
_ (my; — my)my, e = bs, (myymss —m3s)
& by, (Mymay —m33) _ (dyymy; — d3zmy,)
0, = lgdz(zm23 — dys m;z) ° b3, (Mmyms; — m%gz)
32 (MyyMy3 —M33) _ (myymg; —m3s)
o by, My,

La eq. (3-30) puede modificarse como

P1
[;ﬂ - [q())1 </?9 [:‘L] * [O ’ 0 uO _52 —;Zr —Oruo —(1)7 O—ro 0 ¢2 (3-31)
Py
Expresar (3-31) en forma compacta
T=Kv+ Q(uvr)® (3-32)
Donde v=[u I, ®@=[01 ®; P35 Qs P5 Qs ©; P P, K=

diag(¢p,, ¢y) vy la expresion para Q(u, v, 1) como:

0O u —r2 —vr 0 0 0 0 O
0 = -
(wv,7) 0 00 0 —vu —-ru —v -r 0] (3-33)
Ahora definiendo el siguiente vector
0] _ Uper + kueu]
o = [o‘r] - [f'ref + ke, (3-34)

Dondee, = u,,r —uy e, =r,, —1rson los errores de velocidad, utilizando estas variables,
se puede definir la ley de control como:

T,.; = Ko+ Q@ (35)
Reescribiendo eq. (3-35) como:
Tref = Y(O'u,O'r,u, v, 1)P =

P,
|l e, u —r2 —vr 0 0 0 0 0 ||P:2 (3-36)

= u
0 00 0 —vu —ru VvV —r o.l]:
Pq

Ahora teniendo en cuenta las incertidumbres de los pardmetros, la eq. (3-36) se puede describir
como:
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Tref=yc7>=y(¢+<’15)=y¢+yq,=,,,

~ (3-37)
=(Ko+ Qb)) + YD

Donde ® = (513 - CD) es el vector de error de parametros, de las egs. (3-35) y (3-32) sabemos
que
Kv+ 0Qd = (Ko + QD) +Yd (3-38)

Reorganizando (3-38), puede formularse como
Klo—-v)=-Y® (3-39)

Teniendo en cuenta que

_ uref+kueu _ A
oc—VvV= li”ref t ke, [r] =e+K_.e (3-40)
Donde K, = diag(k,, k,), y reemplazando (3-40) en (3-39) y la computacion del error de
control, produce

ée=—-Ke—KYD (3-41)
3.5. Andlisis de estabilidad y determinacion de las reglas de ajuste

Para adquirir la capacidad adaptable del controlador es necesario encontrar las reglas de ajuste,
en primer lugar, es necesario establecer los requisitos de convergencia del método de control
propuesto. Para obtener estos requisitos es necesario aplicar el criterio Lyapunov para conocer
las condiciones de convergencia del control adaptable para la pieza dindmica. Ahora definiendo
una funcion positiva de Lyapunov (CLF) como:

L—l T+$T$ 342
=5lee Y (3-42)

Derivando (3-42) con respecto al tiempo, obtenemos:

dL F
E o eTet (343)
dt y
Sustitucion de la ecuacion diferencial del error de control (3-41) en (3-43)
dL _ &’ P
—=—-eT(K,)Te— ®"YT(K)Te+ (3-44)

dt

Donde K, y K son matrices diagonales, por lo tanto K, = (K,)T y K™= (KT
respectivamente, entonces la eq. (3-44) puede expresarse como:

dr _ TP
o —e'K.e— @YK 'e +
14

(3-45)
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Tomando @7 como factor comun en (3-45)

dr _ @
—=—-e"K.e—®" (YK le—— (3-46)
d c

t 14

Siigualamos a cero la expresion entre paréntesis, queda
®=yY'Kle (3-47)

Definiendo la eq. (3-47) como ley adaptativa, entonces la eq. (3-46) se expresa como:

dL
pr —e'K,e<0 (3-48)

Este resultado verifica la estabilidad dela ley de control propuesta, esto sugiere que e y ® estdn
limitados.
Integrando (3-48) obtenemos:

t

£(6) = £(0) = — f K edt (349)

0
O no considerando L(t) se verifica la siguiente condicion:

t

L£(0) zjeTKcedt (3-50)

0

Como la matriz K es simétrica y positiva definido
lmin(Kn)”ellz S eTKce S Amny(Krr)”ellz (3'51)
De (3-50) y (3-51) se obtiene

j leli®de < - ((1)() ve (352)

Esta condicion sugiere que e es una sefial integrable. Ademas e esta limitado, como aparece en
e= —eTKCe — K 1Y®, como se puede ver e, P y Y también estan limitados e, P y Y. Ahora,
si no se considera un seguimiento de velocidad perfecto (ver Seccion Controlador de
Cinematica), eq. (3-10) se puede escribir como,

y—vcos()| = [sin(y) 0
1/) 0 1

fc+vsin(1/)) cos() 0
[ M ‘| (3-53)
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Entonces

— k —
—X — I tanh <—x )

cos(yp) O
)’> —[Sln(l,b) 0][ ]

K 0 1
—) — L tanh <l—¢lﬁ>
| ‘d) i

wa

—y—1 tanh(
Ly

Siendo h = (%, 7, l/j]T y considerando el candidato a la funcion Lyapunov como:
V==hTh

Derivacion (3-55) y sustitucion (3-54)

—X (l tanh (% ) cos(t,b))
—¥ (l tanh <l_y > + eusen(lp)> _
( tanh (l_w > )

V="hTh= -k, %? — (ieucos(tp)) — kyyz —
—(ye sen(¥)) — kyyP? —Pe, <0

:‘2

Th
+

Para valores pequefios de h

Analizando cada variable y teniendo en cuenta que |cos(y)| < 1y |sen(y)| <1
—k, (%)? —%e, <0

Reorganizacion (3-58)
—xX(k,X+e,)<0

La condicion para garantizar la convergencia es

X =

W|m
I~

Y

Haciendo el mismo analisis para las otras variables.
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-~
<
\Y
®
[0 wlc

(3-61)

<=
\Y
ewlx <

Esto implica que V — 0, lo que asegura que ||E|| est4 limitado. Ademas, el resultado obtenido
permite afirmar que el error de posicion esta limitado en tltima instancia dependiendo del error
de aproximacion del controlador adaptable dinamico. La figura 3-2 presenta la estructura de
control de la nave.

| |

()] - | |

ey [_ / u_ (£} . | I

Yaur b2 ] g \ - Adaptive Controller |

oy | T 1) rlul | | |
e AL

] e (7] 7 ()] |
O e mati d . = L 4 i enpncat I
ETNGICE = + I+ 1 . emaiics
Controtler —-vO | [ =Ko 20+ 10 | | Dynamic Model . P 1 2 I
A- I |

P - __ L _ |

o 1)
u(7) ¥(£)
1) ] w1

L
£5 F b
& I

A

figura 3-2: Muestra la estructura de control propuesta del buque marino

3.6. Andlisis de Robustez

A partir de eq. (3-47), es facil ver que, usando el método propuesto, la matriz K no necesita
conocerse exactamente para obtener la estabilidad del método de control. Por lo tanto, la ley de
actualizacion obtenida (3-47) necesita un conocimiento previo de la matriz K, por lo que la
robustez de la ley actualizada debe analizarse en el caso de que K sea parcialmente conocida o
desconocida. Esta incertidumbre de matriz K se produce por variaciones dindmicas de la
embarcacion, debido a variaciones de masa en la trayectoria o condiciones climaticas, etc. Si
K™ es desconocido y puede ser representado por un valor nominal mas un valor variable que
denota su variacion, K™! = K;* (I + A). Teniendo en cuenta que ||Al| estd limitada, entonces
la nueva condicion de estabilidad de (3-46) se analiza de nuevo y se denota por:

dc _ &P
e —(e"K.e)— YKy (I +A)e +

& (3-62)
=—(e"K e)— dT (YTKgl (I+A)e— 7)

Reescribir la ley actualizada utilizando Kj*

®=—yVTK;1(I+ e (3-63)
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Entonces (3-47) se puede reescribir como:

dL
- = ~(e'K.e) (3-64)

Este resultado indica que cualquier variacion de parametros en la ley actualizada no afectaa la
estabilidad del control propuesto.

5
4 =

— 3"

E

©

l’Og oL
1 —
0 | 1 | |

0 20 40 60 80 100
1 [s]
figura 3-3: Perturbacion de las olas frente al tiempo introducido en las simulaciones
3.7. Resultados de la simulacion y discusion

En esta seccion, se presentan simulaciones numéricas teniendo en cuenta las ondas y las
perturbaciones del viento para sondear el rendimiento del sistema de control adaptable. Con
esto se proponen tres simulaciones realizadas utilizando un simulador desarrollado en la
plataforma MATLAB, que considera un modelo preciso del buque. El modelo dindmico
implementado para la simulacion en (3-2) se utiliza con los mismos valores de pardmetros que
los de [40],[73].

25.8 0 0
M=[ 0 33.8 —11.748];
0 —11.748 6.813
2 0 0 1 0 (3-65)
D=0 7 —2.5425; B = [0 0]
0 —2.5425 1422 0 1

Para comparar nuestro enfoque se implementaron dos controladores de la bibliografia
([401,[73]). Los controladores implementados son los controladores propuestos. En este
documento se llama C1; propuesto por [40] C2 y el propuesto por C3. Los controladores se
aplican al sistema de tiempo continuo original, observado en la figura 3-1. Para cuantificar el
rendimiento de cada controlador, se calcula la integral del error absoluto (IAE) para todos los
controladores:

tsim

IAE = f le2(D) + ez (D) dt (3-66)

0
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Los parametros delcontrolador utilizados en las simulaciones se eligen mediante varias pruebas
para que el barco pueda alcanzar y seguir una trayectoria predefinida sin oscilaciones no
deseadas: kx= 0.9, ky=0:9y k= 0:8.

3.8. Simulacién teniendo en cuenta las perturbaciones de las olas

En primer lugar, las perturbaciones polindomicas en las variables x e y se introducen en el modelo
de la nave continua de acuerdo con (3-67) que representan el efecto de ondas. La variacion de
tiempo de dwa es dadapor la figura 3-3. Las incertidumbres con una forma similar ya han sido
utilizadas por otros autores en la literatura ([74], [18]). En este trabajo, se afiadi6 una dificultad
adicional asumiendo altos valores de incertidumbre y que comienzan a actuar abruptamente en
el momento 7= 40s.

x =ucos(p) — vsin(y) + 6,
y =usin(y) +vcos(Y) +6,,, (3-67)
Y=r

La trayectoria de referencia se establece en tres circulos. Los cuales poseen diferentes radios y
estdn unidos por una seccion de circunferencia, donde se muestra en la figura 3-4 (a). La
trayectoria interna posee un radio de = 3m, la del medio = 4m y la Gltima = 5m. La posicién
inicial de la nave esta en: (x(0); y (0)) = (0m; Om)y la trayectoria comienza en la posicion: (x(0);
¥ (0)) =(1m; Om).

Los resultados de la simulacion se muestran en la figura 3-4 (a). Donde se visualiza que todos
los controladores alcanzan y siguen la trayectoria deseada sin oscilaciones no deseadas. Sin
embargo, el mejor rendimiento es obtenido por C1 (controlador propuesto en este documento)
como se muestra en
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figura 3-4: Resultados de la simulacion teniendo en cuenta la perturbacion de la onda: a)-
Trayectoria del recipiente marino teniendo en cuenta el efecto de las ondas b)- Evolucion
temporal de los Earametros adaptables ¢)- Senial de referencia y evolucion de la posicion del
buque en x. d)- Evolucion del error en la variable x. e)- Sefial de referencia y evolucion de la
posicion del buque en y. f)- Evolucion del error en la variable y.

figura 3-4 (c) y 3 (e). Las figura 3-4 (d) y 3(f) muestran las graficas del error de seguimiento en
la coordenadax y la coordenaday. Como se puede ver, para todos los reguladores los errores
se delimitan, pero con el enfoque adaptable (C1) son menores que con los otros reguladores. La
evolucion temporal de los pardmetros estimados se muestra en la figura 3-4 (b), como se puede
ver, todos los parametros dindmicos convergen sin desviarse.

Las figura 3-4 (d) y (f) muestran los errores de distancia para las simulaciones usando los
reguladores C1, C2 y C3. En ambas figura 3-4 (d) y (f), muestra el error de control inicial alto
(C1), que se debe a que los parametros de control adaptable no se ajustan y que el punto inicial
estd tan lejos de la trayectoria de referencia. En esta prueba, el error de control de seguimiento
de trayectoria de C1 alcanza un valor menor, si se compara con el caso C2 y C3, en el que los
parametros son inamovibles. Ademads, se puede ver en las figura 3-4 (d) y (f), que la técnica
combinada presenta una mejor atenuacion de perturbacion que C2 y C3.

3.9. Simulacién en presencia de olas y efecto del viento

En esta seccion, se evalua el rendimiento del sistema anadiendo una nueva perturbacion. Aqui,
las olas (dwa) y las perturbaciones del viento (dwi) se introducen en el modelo del sistema para
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evaluar los resultados teodricos obtenidos en la seccion anterior. La funcion de perturbacion de
ondas

8 [mis]

1 1 1 1 L L 1 L 1
(1] 50 100 150 200 250 [i] 50 100 150 200 250
tfs] ts]

(a) (b)

figura 3-5: Perturbacion introducido en el modelo del sistema: a)- perturbacion de la onda; b)-
perturbacion del viento

0
D
4+
£ Ml -~ Reference Trajectory||
- —Cl
787 —G2
C3
10 |
121 |
14 ! \ \ \ \ \
6 -4 2 0 2 4 6 8

x[m]
figura 3-6: Resultados de la simulacion teniendo en cuenta las olas y el efecto del viento

afiadidosson dadospor la figura 3-5 (a). El efectodel viento se puede representar introduciendo
una perturbacion en las velocidades lineales y transversales.

Por lo tanto, la perturbacion Jw: se ha mostrado en la figura 3-5 (b) se anade a las variables u 'y
v (véase la ecuacion (3-6)).

La prueba se realiza con una trayectoria de forma de ocho (figura de Lissajous) como trayectoria
de referencia. La posicion inicial de la nave es en: (x(0); 1(0)) (Om; Om) y la trayectoria
comienza en la posicion: (x(0); ¥(0)) (1m; 2m).

Los resultados de las simulaciones se muestran en las figura 3-6. La figura 3-6 muestra la
posicion de la nave para todos los controladores y la trayectoria de referencia. Las figura 3-7
(a) y (c) muestran que todo el controlador alcanza y sigue la trayectoria deseada. En la figura
3-7 (b) y la figura 3-7 (d) muestra los errores de seguimiento en x-coordenada e y-coordenada,
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como puede observarse, el error de seguimiento obtenido por C1 (controlador adaptable) es
significativamente menor que el obtenido con C2 y C3.

3.10. Simulacion teniendo en cuenta los errores de modelado

Por ultimo, se lleva a cabo una simulacion teniendo en cuenta los errores de modelado y la
perturbacion en las acciones de control. En esta prueba, se combina un modelo de variacion
paramétrica que representa una pérdida de masa con las perturbaciones de las olas (dwa) y del
viento (owi) para probar el rendimiento del sistema de control propuesto. Las perturbaciones de
las olas y los vientos se incorporan de la misma manera que en la tarea presentada en la seccion
anterior, véase las figs. (figura 3-5 (a) y (b)). En la practica, las pérdidas de masa pueden ser
dadas por el consumo de combustible o la descarga de contenedores. Por lo tanto, los
parametros de la matriz M utilizados para el calculo de la ley de control se estan reduciendo un
15% como:

21.92 0 0
M=]| 0 28.73 —9.9858] (3-68)
0 —-99858 5.791

Una trayectoria cuadrada se adopta como sefial de referencia. Esta forma en particular puede
ser muy util para simular escenarios donde el barco debe realizar una tarea de evitacion de
obstaculos y su orientacion debe cambiar abruptamente. La trayectoria de referencia se realiza
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figura 3-7: Resultados de la simulacion teniendo en cuenta la perturbacion de las olas y el
viento. a- x-posicion de la nave frente al tiempo para todos los controladores
implementados; b- y-posicion de la nave frente al tiempo de todos los controladores
implementados; c- ‘error absoluto en x variable frente a tiempo para todos los controladores
implementados; d- variable y de error absoluto frente a tiempo para todos los controladores
implementados.
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filgura 3-8: Posicion del buque en trayectoria con cambios bruscos de direccion en presencia de
olas y perturbaciones del viento.

con una velocidad lineal u,e= 0:25ms, la posicion inicial de la nave esta en (x(0); y(0))=(0m;
Om) y la trayectoria comienza en la posicion (x(0);(0))= (1m; 1m).

Los resultados de la simulacion se muestran en la figura 3-8. Como se puede ver, el buque
alcanza y sigue la trayectoria de referencia sin oscilaciones no deseadas. Los errores de
seguimiento se muestran en la figura 3-9 (a) y (b), mediante la inspeccion de estas cifras, se
puede concluir que el esquema adaptable presentado en este documento (C1) presenta el mejor
rendimiento cuando se introducen errores paramétricos y perturbaciones en la accion de control.
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figura 3-9: Resultados de la simulacion teniendo en cuenta los errores de modelado, las olas y
las perturbaciones del viento. a- sefial de referencia y evolucion de la posicion del buque en
variable x b- sefial de referencia y evolucion de la posicion del buque en variable y. ¢- una
evolucion del valor absoluto de ex. d- la evolucion del valor absoluto de e,

3.11. Discusion de los resultados

En el desarrollo de este trabajo se presentd una técnica de control adaptable no lineal para
diferentes tipos de navios. Especialmente en buques mercantes donde la variacion de la carga
y su gran volumen la hacen vulnerable a contingencias climaticas (viento, olas, tormentas, etc.).
En los experimentos realizados, se puede observar que el control adaptable (C1) es mas
eficiente en el momento de rechazar perturbaciones externas que pueden alterar su dindmica.
Esto se refleja en la figura 3-8 donde los parametros permanecen inalterados frente a diferentes
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perturbaciones. Esta técnica podria aplicarse en diferentes tipos de barcos debido a su
simplicidad y robustez.

3.12. Observaciones finales

Un controlador adaptable para un buque marino en el seguimiento de trayectoria fue
implementado y probado en este trabajo. Este método de control compuesto fue disefiado
teniendo en cuenta dos partes, la primera se construye teniendo en cuenta la cinematica del
buque utilizando una estrategia LABC. Y la segunda, se implementd una ley de control
adaptable para la dinamica de los buques. El controlador LABC anterior produce las sefales de
referencia para la ley de control adaptable. Este controlador adaptable no sélo ofrece la accion
de control, al mismo tiempo, sino que también genera la ley de ajuste de parametros que trabaja
en la parte dindmica de la embarcacién marina para reducir el error de seguimiento de control.
Este método compuesto podria mejorar el rendimiento general del sistema. La convergencia del
método propuesto se demostrd utilizando la teoria de la estabilidad de Lyapunov y se aplicd
tanto al algebra lineal como a los controladores adaptables. Otra contribucion de este trabajo es
demostrar la eficacia del LABC en combinacion con el control adaptable aplicado en los buques
marinos auténomos.

Ademas, los resultados de esta simulaciéon demuestran que los parametros del buque convergen
incluso si el método de control propuesto se utiliza de forma continua. Estos resultados
demostraron que este método de control podria usarse en el control de seguimiento de
trayectoria para embarcaciones marinas con un error minimo cuando el método de control
compuesto sintoniza los parametros de la embarcacion con diferentes perturbaciones externas.
Esta ley de sintonizacion adaptable se puede aplicar cuando los parametros de la embarcacion
no se conocen con exactitud o, en el peor de los casos, podrian cambiar debido a variaciones
dindmicas. Este método de control compuesto podria aplicarse en buques mercantes marinos
utilizados para el transporte de carga pesada, debido a que el ajuste de parametros en linea
conservaria un error de control de seguimiento minimo incluso en el caso de variaciones
dinamicas.
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Capitulo 4. Disefio de una estrategia de control para robots
moviles utilizando técnicas de algebra lineal (LABC) y estimacion
neuronal en el seguimiento de trayectorias

4.1. Resumen del Capitulo

En este capitulo se propone un método de control usando técnicas de Algebra Lineal (LABC)
para robots mdviles. Debido a la propiedad no holonémica y a la movilidad restringida, el
seguimiento de la trayectoria de este sistema ha sido uno de los temas de investigacion en los
ultimos afios. Los inconvenientes planteados por el seguimiento de trayectorias usando robots
moviles es un tema vigente en la teoria de control, en esta propuesta se presenta el disefio de un
controlador de algebra lineal en combinaciéon con un estimador neuronal. Donde ademas el
robot movil cuenta con incertidumbres aditivas. Los valores de incertidumbre en cada momento
de muestreo se obtienen mediante estimacion basada en Redes Neuronales, donde se incluye el
disefio de un estimador neuronal del error de modelado junto con la demostracion de la
convergencia a cero del error de seguimiento. La técnica de control propuesta se valida
mediante simulacion y resultados experimentales. El controlador de Algebra Lineal y el
estimador neuronal demuestran que se puede utilizar para reducir el efecto delas incertidumbres
aditivas en el error de control de seguimiento.

4.72. Cinematica del Robot Movil

En esta seccion se presenta el modelo cinematico de un robot mévil no holonémico ( Scaglia et
al. (2020) [80]; Yang et al. (2016) [79]; Jung (2012) [76] ) indicado en (4-1).

X,

O ] . -
p-| Controlador - Planta
u, | |
l ;
»| Modelo Propuesto .
X,

|Ley de Ajus.‘%:

JEw gy m-2
1 Red Neuronal e -
b E,

Figura 5.1: Estructura de Control

Este modelo se utilizard para demostrar la viabilidad de la técnica de control propuesta sobre la
cinematica del robot movil.

7 y v, sin(0) (4-1)

0 w

d <x ) v,c05(0)
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Donde:

v: indica la velocidad lineal del robot movil,
w: es la velocidad angular del robot movil.
(%, y): representa la posicion cartesiana.

0: es la orientacion del robot.

Es importante aclarar que estas variables estdn indicadas en el dominio continuo.

4.3. Descripcion del Problema

Para la obtencion de la ley de control que el robot moévil siga fielmente la trayectoria
predeterminada (x,, y,), pero para obtener el controlador es necesario discretizar el modelo
cinematico (4-1) por el método de Euler, donde se obtiene un conjunto de ecuaciones en tiempo
discreto:

Xn+1 X, + T,v,c05(60)
XTl+1 p— <yn+1 > = yTl + ‘L'SUnSl:Tl(Q) = f (Xn Jun) (4_2)

n+1 0, + T,w,

Donde las variables mencionadas en la ecuacion (4-2) son las siguientes:

(xn, yn): representa la posicion instantanea del robot en el plano XY en el instante nzs.
vn: representa la velocidad lineal del robot.

wy: indica la velocidad angular del robot.

O es la orientacion del robot movil con respecto al eje X.

n: Es el indice de tiempo discreto. n € 1, 2, 3...

7s: representa el periodo de muestreo.

Si ahora consideramos una planta real de la forma:

Xne1 = f Otn o uy) (4-3)

Entonces la incertidumbre aditiva se puede expresar de la siguiente forma:

E,=fQn u,)— f(x, u,) (4-4)

Donde:

f (x,, »u,) : es el modelo no lineal del robot expresado en tiempo discreto.

Si se considera que, y y u estan acotadosy f es una funcion Lipschitz, es posible modelar E,,
como una incertidumbre acotada (Rosales et al. (2019) [26] ; Rossomando et al. (2014)[31]).
Si se incorpora la incertidumbre aditiva en el modelo del sistema (4-3), se puede expresar
como:

(xn+1 > <xn > (COS(Qn) 0 (U ) Ex,n
Yn+1 |=| Yn |+ T, sin(@n) 0 ) Wn Ey,n

4-5
O 11 0 o 1/ " @)

n
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Donde E,,: representa la incertidumbre aditiva. El vector E,, se obtiene de la incertidumbre
muestreada en el instante n. Suponiendo que la incertidumbre es una funcidén continua; entonces
es posible usar E, para representar sistemas perturbados, (Sira- Ramirez et al. (2013) [81];
Scaglia et al. (2020) [80]; Sun et al. (2017)[82] and Fareh et al. (2021)[83]). Teniendo en cuenta
que E, es una funcion continua, entonces es posible aproximarla por la aplicacion de redes
neuronales Rossomando et al. (2012) [29]. Es importante obtener un valor mas aproximado
posible de esta incertidumbre para obtener una ley de control con el minimo error. El desafio
de este trabajo es obtener una buena estimacion de esta incertidumbre para que el robot siga la
trayectoria con mayor fidelidad a la trayectoria deseada. En la siguiente subseccion se
desarrollara el analisis para implementar un estimador neuronal adaptable para esta clase de
incertidumbres.

4.3.1. Estimacion Neuronal

De la ec. (4-5) se puede ver que E, es la incertidumbre en el instante n, pero en realidad
nosotros conoceremos esa incertidumbre en el instante n + 1. Entonces en el instante n
conocemos E,_,, E, _,, E,_5... y utilizando toda esa informacion podemos estimar E, . Asi,
segun la teoria de Redes Neuronales, es posible estimar el valor de la incertidumbre en el
momento actual considerando los valores anteriores. A continuacion, se propone un enfoque
para eliminar la influencia de la incertidumbre aditiva en el error de seguimiento. Uno de los
objetivos de este trabajo es estimar la incertidumbre utilizando el vector E,, que representa una
buena aproximacion de E,, el cual es definido por una red neuronal (4-9); para lograr este
objetivo se emplean los valores pasados de E,, (ver Pantano et al. (2017) [84]).

xn
n v (4-6)
EG n

o)
Il
M

)

Definiendo el error de modelado observado como:
E,=E,-E, (4-7)

Donde: E, € R3*! esel vector de error de modelado estimado por el observador neuronal
y E, € R®*! es la diferencia de error entre el error real y el error de modelado estimado. El
error de modelado se considera como una funcién no lineal desconocida de los errores de
modelado pasados, siendo el principal objetivo de esta seccion estimar esta funcion mediante
una red neuronal. Ahora representando (4-6) como funcion de los pesos neuronales dptimos en
una funcion neuronal

E,=f(E,_, Ey ... E,_)) = —AE,_,+ wT @(E)+ ¢ (4-8)

Donde, E es un vector de los valores anteriores de salida de E,,, formado por
E=[E, ,,En_5,....E,_,]" yw € R*™ es una matriz de pesos optimos y el vector
@ € R3*! son los vectores de funcidn de base radial (RBF) vinculados al peso w*. Y € es el
error de aproximacion neuronal. Dado que el vector de estado de salida se ve afectado por las
perturbaciones del ruido, es necesario estimar sus valores. Un observador neuronal de estado

basado en (4-8) se determina de la siguiente manera:
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E, = —AE,_, + wT @(E) (4-9)

Donde A es una ganancia matricial y es una matriz diagonal (sera A = diag (A1, ..., /n)), €l
parametro W es la matriz de ponderacion neuronal obtenida dela estimacion del error adaptable

de aproximacion f(i‘ , vTI) y se puede expresar por:

F(E.w) = w" ) (4-10)

Dondew; son vectores i-ésima fila. La funcion gaussiana se utiliza como funcion de activacion
de cada neurona en el vector RBF ¢ (capa oculta de (4-9)).

<pj(§) = exp —m (4-11)
Ky

dondej es la j~ésima neurona de la capa oculta, ¢j es la posicion central de la j-ésima neurona,

y u; es el factor de dispersion de la funcidon gaussiana, y el regresor utilizado en la funcion
_ = = ~ T . ;
gaussiana esE = [E,,_,,..,E,_,,E,_,.,E,_, | . Para ajustar los pardmetros neuronales

se utiliza una regla de aprendizaje y se define como:
Aw;=vE,; o (E) (@-12)

De acuerdo a lo visto anteriormente y teniendo en cuenta (4-7) en (n+ 1) y haciendo la
diferencia entre (4-8) y (4-9) y sumando y restando el término w*T ¢ (l?.') , el error demodelado

puede ser descripto por:

E,= —AE, ,+ wTe(E)+ - (—Ai?‘n_1 +wTl ¢

—
=)

" (E))+ - 4-13
+ (W*T(p(fn) — w*T(p(f'n» = —AE,_, + vT/Tfp(f') + )

Dondeg = w*T ((p(F) - (p(ﬁ)) + & es una funcién de una diferencia de funciéon gaussiana

@ y se puede considerar como un error de aproximacion (incluido en &).

Consideracion 1: el error de aproximacion € esta limitado por una constante ||€ || < &€,,,, -
Ahora expresando (4-13) en forma escalar.
E,_,=2E,_, ;+w! (p(F) + E; (4-14)

El indice i denotael i-ésima fila de E, , para la realizacion de los experimentos se adoptard el
valor de 0,/ para las constantes A; . Esta ecuacion se utilizard para demostrar la estabilidad del
estimador y se muestra en el apéndice.

4.3.2. Descripcion de la estructura de la red neuronal RBF

Para la implementacion del estimador se utilizd una red neuronal del tipo RBF debido a su
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capacidad como aproximador universal de funciones (Poggio y Girosi (1990) [85]). Este tipo
de redes neuronales utiliza funciones de base radial (gaussianas) como funciones de activacién
(4-11). Estasredes son especial- mente efectivas para la aproximacion de funciones no lineales
y pueden manejar problemas de alta dimensionalidad sin los problemas de minimos locales que
a menudo afectan a otras arquitecturas de redes neuronales, como el perceptron multicapa
(MLP) (Gémez et al. (2023)[86]). La arquitectura de las RBF es generalmente mas simple,
compuesta por tres capas: entrada, oculta y salida, como se observa en la figura 4-1 lo que
facilita en gran manera su implementacion y entrenamiento (Yu et al. (2011)[87]).

Red Neuronal REF

Regresar

Salida
Wo(E)

figura 4-1: Estructura de la red neuronal del tipo RBF

Los pesos dela capa desalida estan actualizados de forma on- line por laregla de ajuste indicada
en la ecuacion (4-12), que fue obtenida respetando el criterio de estabilidad de Lyapunov (ver
Apéndice). Para la construccion de este estimador se utilizaron cinco neuronas del tipo RBF
cutos resultados se muestran en la Seccion 4.5.

4.4, Controlador Propuesto

En esta seccion se propone la formalizacion de la ley de control, donde basicamente es hallar
el valor delas variables v, y w, para que el robot mévil realice un seguimiento de trayectoria
predeterminada. Las variables estimadas %, , 9, , 0, obtenidas en (4-13)) representan los
valores estimados de las variables x,, ,y,, , 8, y se calculan de acuerdo con (4-15),

5571 fn—l Vn-1 COS(Qn—l)
Yn = Yn-1 + T vn—lsin (Hn—l) (4'15)
911 911—1 W -1

Donde £,,_;, ¥,,_1 Y 0,_, corresponden a la posicion y orientacion del robot en el momento

n—1,yv,_,y w,_, corresponden a los valores de las acciones de control calculados en el
momento n — 1. Es facil demostrarque si V,, E, = 0y E,, se calcula de acuerdo con (4-13) =
E, = E,. Incorporando la estimacién de incertidumbres E,, (calculado por (4-9)), se obtiene:

Xnt1 Xn cos(6,) 0\ , Exn
. n
< Yn+1 ) = < In >+ Ts ( sin(6,) 0 ) (a)n) + yn (4-16)

011 6 0 1 E, .
E,

)

n
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Una vez calculada la estimacion de las incertidumbres y a su vez, la trayectoria deseada x ;,,,
Y Yan+1 €8 conocida, entonces las variables x,,.1, ¥,+1 Y 0,41 €0 (4-2) que en su lugar son
reemplazadas por X4, 11, Yant1 Y Oeyn+1- rESPectivamente, donde la variable 6, es obtenida a
partir de (4-25)que representa el dngulo de orientacion del robot movil para que el error de
seguimiento tienda a cero (ver Prueba del Teorema 1). De esta forma, para obtener un
seguimiento de posicion sin discontinuidades, el siguiente estado deseado (X4,41> Yan+1o
Ocyn+1)> MO es necesariamente el nuevo valor de estado de referencia (X,efpn41> Yrefnt1s
8¢y .n+1)- Estos nuevos estados son reemplazados asumiendo una aproximacion proporcional al
error.

Yan+1 .Vref,n+1 - kv(yref,n _yn)
Oan+1 Ooymi1 — kuw(BOoym — )

€xn Xrefmn — Xn
e, = (ey'n ) = (yref,n - _yn)
€on eref,n - 971
Se define kv y kw» como parametros de disefio de valores positivos menores a uno, (0 <k, < 1)y
(0 <ko <1).Y teniendo en cuenta que:

< X dn+1 ) Xrefm+1 — kv(xref,n - xn)

(4-17)

. si 0 <k, <1, el error debe decrecer, cuya tendencia es llegar a cero paulatinamente.
. si ky =0, (xan+1 = Xre fn+1) , debe alcanzar la trayectoria de referencia en un solo paso;

Por lo tanto, el enfoque propuesto en (4-17) se aplica para obtener una trayectoria sin
discontinuidades. De la misma forma se aplica a y;,,, Y 04,41, €ntonces definimos a:

(Ax> Xrefmn+1 — kv(xref,n - xn) - Xn

Ay yref,n+1 - kv(yref,n - yn) — Yn
A6 0e)(,n+1 - kw(gex,n - en) - Hn (4_1 8)
cos(6,) 0
r= (sin(en) 0)
0 1

Definicion: La diferencia entre la referencia y la trayectoria real se denominard error de
seguimiento, y estd definida por:

(ex,n) _ (xref,n - xn) (4-19)
€yn Vrefn — Yn

El error de seguimiento se define de la forma:

lle, Il = fe%n + e,%,n (4-20)

El vector indicado por (X,,1 — X, ,Vns1 — Y Oniq — 0, )T en (4-16) se sustituye por los
elementos correspondientes segun a (4-18), y se obtiene el sistema indicado en (4-21)
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p

1 [/Ax\ _
- Ay - Ex,n
Ts[\ag

El sistema mostrado en la ecuacion (4-21) posee tres ecuaciones y dos incognitas. Y a su vez,
las dos primeras filas en (4-21) se encuentran en funcion de una Unica variable v,. Y para que
(4-21) posea una solucién tUnica, el vector ¥ debe estar contenido en el espacio columnas de T
C (T'); de esta forma, p debe ser una combinacion lineal de las columnas de I'. Entonces, (4-22)
las constantes reales d; y d2> deben existir.

cos(6,) 0 Ax R
d, <cos(9n)> + d, <0> = (Ay) —E,. ;d ,d,eR (4-22)
0 1 ABO

_ ;,_(yﬁ (4-21)

Wy

Separando las dos primeras filas es posible encontrar la condiciéon a cumplir por orientacion 6
tal que el sistema (4-22) tiene solucioén exacta

d, cos(8,) = Ax— E,, (23)
dy sin(6,) =My — E, ,
De la ecuacion anterior se obtiene la siguiente igualdad,
sin(6,)  Ay-E,, (24)

cos(6,) Ay-— E,,

Utilizando un célculo auxiliar para obtener las variables 9y y 9x que luego serdn empleadas
para determinar el angulo de orientacion, siendo:

vy = [yref,n+1 - kv (yref,n - yn) —Yn — Ey,n]

o (4-25)
Ux = [xref,n+1 - kv (xref,n - xn) —Xp— Lxp ]

Para obtener una unica solucion, la direccion 6 debe calcularse de la siguiente forma:

exy,n+1

tan~?! (ﬁ_y) (4-26)

6
Ux

exn+1 —

donde Qey representa la orientacion necesaria para que el robot movil alcance y siga la
trayectoria de referencia. Como se puede ver en comparacion con los controladores de algebra
lineal anteriores (Scaglia et al. (2020)[80]; Scaglia et al., 2014 [36]), el espacio columnas de la
matriz Y se le agrega el vector de incertidumbres estimadas E n- Con esta nueva consideracion,
se pretende reducir de manera considerable los efectos indeseados del vector de incertidumbres
sobre el error de trayectoria. Con este nuevo calculo del dangulo de orientacion deseado del
robot, se alcanzard la trayectoria pre definida de manera correcta.

Para definir la accién de control debe resolverse el sistema definido en (4-21), cuya solucion
Optima se obtiene aplicando el método de minimos cuadrados, de la forma:

INTu=TITp (4-27)
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Ahora si consideramos las ecuaciones (4-21), (4-25) y (4-26), la ley de control para el robot
movil se obtiene en (4-28)

1 ~ ~

(xn = T—[(Ay — Ey,n) sin (ge)(,n) + (AX - Ex,n) cos (ee)(,n) ]
s L (4-28)

wp = — (86— Ey)

S

Teorema 1: El robot movil descripto por (4-2) controlado por el enfoque desarrollado
anteriormente conduce a un sistema asintdtico estable, O sea, los valores de v, y @, representan
las acciones de control necesarias para que el error de seguimiento tiendaa cero con n tendiendo
a infinito. La prueba del Teorema I y la convergencia a cero de los errores de estimacion de la
red neuronal se muestran en el Apéndice.

4.5. Resultados Experimentales

Para demostrar la viabilidad de implementacion del controlador propuesto, se propone que el
robot siga diferentes trayectorias circulares de distinto didmetro, las cuales estan unidas
tangencialmente de tal forma que forman una trayectoria continua. El experimento es similar al
realizado por Scaglia et al. (2020)[80]). La posicion inicial del robot es el origen del sistema.
En la prueba, se supone que existe una perturbacion aditiva sobre las velocidades (siendo esta
una sefial escalon mas una senoidal), donde la técnica propuesta deberd mantener fielmente la
trayectoria de referencia con el minimo error de control. En la prueba se utilizard un control
LABC sin estimador donde el robot debe seguir las trayectorias con perturbacion actuando
sobre las velocidades. Posteriormente se realizard la misma prueba con la técnica propuesta en
este trabajo (LABC+NN) realizando las comparaciones entre ambos resultados. En la figura
4-2 muestra la trayectoria de referencia y los resultados obtenidos con ambas propuestas. La
figura 4-5 presenta las acciones de control sobre el robot y el modelo, las acciones de control
sobre el robot se encuentran afectada por una perturbacion indeseada (linea continua). En
cambio, la que ingresa al modelo no se encuentra afectada perturbacion (linea de trazo).

Se puede observar que la perturbacion actuante en el robot es creciente con el tiempo y afecta
de manera significativa la trayectoria seguida durante el experimento. En la figura 4-3 muestra
las graficas del valor de los errores de seguimiento en las coordenadas eje x para ambos
controles. De igual manera se muestra el error de seguimiento en las coordenadas eje y (figura
4-4). Es posible apreciar que ambos errores permanecen acotados y cercanos a cero cuando el
robot alcanza la trayectoria de referencia, donde la propuesta LABC+NN obtiene el menor
error. De igual manera este resultado se ve reflejado en la figura 4-6 donde se observa que el
error acumulado se reduce drasticamente al emplear la técnica LABC con estimador neuronal
en comparacion con el método LABC clasico. En este caso se observa claramente el efecto de
las incertidumbres en el error. Pero, el menor error se obtuvo por la combinacion LABC y
estimador neuronal propuesto en este trabajo, siendo el menos afectado por la perturbacion
aditiva y las posibles incertidumbres. También es mas eficaz en el rechazo de perturbaciones y
no produce error constante causado por ruido en los sensores o perturbaciones de todo tipo.
Ademas, el controlador clasico es vulnerable a las variaciones de velocidad y a las posibles
incertidumbres.
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figura 4-2: Trayectorias seguidas por el robot, linea de trazo indica el uso del controlador
LABC, linea de trazo y punto uso de control LABC con estimador neuronal.
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figura 4-3:Error de trayectoria en la direccion del eje X, donde la linea continua indica el
resultado del controlador LABC sin estimador, linea de trazo indica control LABC con
estimador neuronal
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figura 4-4: Error en la direccion del eje y, donde la linea continua indica el resultado del

controlador LABC sin estimador, linea

e trazo indica control LABC con estimador neuronal
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figura 4-5:Acciones de Control, con perturbacion (linea continua) y sin perturbacion (linea de
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fi%ura 4-6:Error Acumulado durante el experimento, donde la linea de continua indica el uso
del controlador LABC sin estimador, linea de trazo1 respuesta de control LABC con estimador
neurona

La técnica de control desarrollada en este trabajo, para un sistema robdtico no lineal, no se
necesita conocer las perturbaciones actuantes o el nivel de ruido en la odometria. Ademas, se
sabe que una representacion matematica de un modelo cinematico no describe con precision el
comportamiento real. Los efectos de estas no linealidades e incertidumbres, junto con las
variaciones en el sensado del robot demuestran la robustez de la propuesta empleada. Esta
técnica de control inteligente puede ser considerada como una solucion general para el control
de sistemas no lineales y, en particular, para el caso de sistemas robdticos o cuando se necesita
realizar seguimiento de trayectoria en entornos desconocidos. Este campo de investigacion en
control de robots sigue abierta a las cuestiones de modelado, la estabilidad matematica, la
convergencia y el andlisis de robustez de sistemas que continuan avanzando para la obtencion
de técnicas de control cada vez mas precisas.

4.6. Observaciones finales

En este trabajo se desarrolld una metodologia basada en métodos numéricos y algebra lineal
para la creacion de algoritmos de control destinados a robots moviles. Esta metodologia se
aplica especialmente en situaciones donde el sistema esta representado por un modelo no lineal
multivariable y presenta incertidumbre aditiva. Ademas, se ha introducido una red neuronal de
estimacion, que se ajusta en base a la hipotesis de variacion de E,,. La estimacion E,, se auto
ajusta considerando los valores pasados de E, lo cual reduce la influencia del error de
modelado en el error de seguimiento. El enfoque presentado reduce el efecto de las
perturbaciones y los errores de modelado en el error de seguimiento independientemente de la

89



complejidad del controlador y de las perturbaciones actuantes en el robot. Estos resultados
muestran que el error de seguimiento disminuye cuando se realiza una buena estimacion de E,,.
En comparacion con otras leyes de control publicadas anteriormente (Blazic (2011) [75];
Damodaran et al. (2017) [77]; Farooq et al. (2014) [88]; Guy Hu (2002) [89]; Lee et al. (2009)
[90]; Park et al. (2016) [91]; Wang (2012) [102]; Ye (2008b)[93]) EI controlador propuesto
ofrece la ventaja de ser sencillo de disefiar y es altamente factible de implementar en
aplicaciones practicas. Asi, el algoritmo se puede implementar directamente en el
microcontrolador del robot sin necesidad de implementarlo en una computadora externa, ya que
los célculos son simples de realizar. Ademas, el método propuesto aqui no necesita una
transformacion del modelo en comparacion con Blazic (2011) [75].

Ademas, nuestro enfoque no necesita desarrollar el modelo cinematico incierto analitico en
comparacion con la metodologia propuesta en Das y Kar (2006) [94] and Martins et al. (2008)
[70]. Las caracteristicas mencionadas hacen que la metodologia propuesta se pueda aplicar a
muchos sistemas no lineales, convirtiéndola en una técnica prometedora para su aplicacion en
varios sistemas de la industria.
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Capitulo 5. Control Adaptable usando técnicas de supertwisting
en un cuadricoptero para seguimiento de trayectorias

5.1. Resumen del Capitulo

En este capitulo se presenta una metodologia novedosa para disefiar un controlador robusto y
adaptable para vehiculos aéreos. La arquitectura de control integra el algoritmo supertwisting
(STA) con un controlador adaptativo.

El algoritmo supertwisting (STA) resuelve el problema mas importante del efecto chattering
que se encuentra generalmente en el control deslizante. El controlador adaptable actualiza los
parametros del controlador en linea para reducir los errores de control. La sinergia entre ambos
esquemas proporciona un excelente rendimiento al tiempo que reduce el chattering. El articulo
presenta un analisis de estabilidad utilizando la teoria de Lyapunov, que demuestra la
estabilidad del sistema de lazo cerrado. El esquema propuesto fue validado experimentalmente.
Los resultados confirman la efectividad del enfoque propuesto y verifican la estabilidad del
sistema de control y la ley de adaptacion usando la técnica de control propuesta.

5.2. Disefio del controlador

En esta seccion, presentamos la principal contribucion de este articulo, introduciendo un
novedoso controlador disefiado para controlar un cuadricoptero durante tareas de seguimiento
de trayectoria.

Este disefio se basa en un modelo matematico para vehiculos aéreos multirotor propuesto
originalmente en [95] y detallado en [120], [105]. El supuesto subyacente en este modelo es
que el dron emplea un sistema de estabilizacion interno que mantiene su equilibrio de acuerdo
con los comandos del usuario.

Los pilotos automaticos o sistemas de control interno generalmente consisten en una malla de
controladores PID con varias configuraciones, que permiten obtener los valores finales de
voltaje para cada rotor que estabilizan al robot en las referencias enviadas. Ademads, se asume
que la navegacion no implicara maniobras agresivas. Por lo tanto, se supone que los angulos de
cabeceo (@) y alabeo (6) son =~ 0. Los autores prueban esta hipdtesis en sus trabajos. En
consecuencia, solo el angulo de guifiada () se considera en el disefio y analisis delcontrolador.
Esta simplificacion se alinea con los parametros operativos de muchos drones de consumo,
facilitando una estrategia de control robusta pero eficiente. Un ejemplo de ello es el Bebop 2
de Parrot, el cuadricoptero utilizado en nuestros experimentos (véase la figura 5-1).

X" = RK,u — K, x" +4(t) (5-1)
El término 6(t) incluye las perturbaciones externas, las incertidumbres paramétricas y la

dinamica no modelada. Ademads, la matriz de rotacion que relaciona el marco mévil con el
marco inercial, que resulta,

cos(yp) —sin(yp) 0 O

R = sin(y) cos(@) 0 O (52)
0 0 1 0
0 0 0 1

vector x¥ = [xY,y%,z%, "] son los cuatro grados de libertad relacionados con el marco

inercial w. Ademas, u = [ux, uy,uz,ulp]son las sefiales de control normalizadas u € [0,1]. La
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matriz R es la matriz de rotacion. Los pardmetros dindmicos del modelo se consideran
agrupados en las matrices diagonales positivas no singulares K,, = diag[k,q, k.5, k3, kyul ¥
K, = diaglk,,, k.5, k.3, k,,] Es importante destacar que, si bien el modelo 1 es una
representacion simplificada de un cuadricoptero real, sirve como base para el desarrollo del
controlador.

Sin embargo, el controlador propuesto puede ser utilizado para controlar cualquier vehiculo
real, y esto se valida en la seccion de experimentacion donde se utiliza un cuadricdptero Bebop
2 de la empresa Parrot.

El controlador propuesto combina un algoritmo de Super-Twisting (STA) con un controlador
adaptativo (AC), lo que les permite trabajar juntos para mejorar el control. El control de modo
deslizante (SMC) es conocido por su robustez; sin embargo, tiene el inconveniente del
fendomeno de vibracion causado por el término discontinuo en su ley de control.

El algoritmo Super-Twisting es un término de modo deslizante de segundo orden que reduce el
fendmeno de chatering. Sin embargo, para minimizar los errores de control, se deben aumentar
las ganancias en el disefio del controlador, lo que puede empeorar las acciones de control, lo
que genera vibracion y ruido de alta frecuencia. Por lo tanto, este documento propone un nuevo
controlador adaptativo basado en la teoria de Lyapunov, que opera en conjunto con el algoritmo
de Super-Twisting (STA). El controlador adaptativo modifica los pardmetros del modelo
empleados en la estrategia de control para mejorar el rendimiento del sistema de bucle cerrado.
La figura 5-2 muestra el sistema de control. El andlisis comienza con el modelo matematico
(5-1). Se supone que es una funcion de Lipschitz y los errores de control se definen de la
siguiente manera:

figura 5-1: El Bebop 2 de Parrot Company},l Si,l estructura y la direccion de rotacion de cada
élice.
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figura 5-2: Esquema completo del sistema de control.

e=x" — Xy (5-3)

La superficie de deslizamiento se define a continuacion considerando los errores de control.
d

. d .
o =diag [()’1 +E),...,<y4 +E)]e =Ye+é (5-4)

es una matriz diagonal y positiva con v; > 0. Entonces la derivada temporal de (4-4) conduce
a:
o= é+vyée (5-5)

A continuacion, se sustituye (4-3) y (4-4) en (4-5).
X"=6—-vY(o—-ve)+xl,; = — K, x" + RK,u + () (5-6)

Por lo tanto, ¢ se puede obtener de (4-6) y los resultados
6=—-K,x"+RKu+ () +vo—Yie— Xy, (5-7)

Cabe sefialar que las matrices K,, y K,, dependen de pardmetros dindmicos y aerodindmicos,
algunos delos cuales son desconocidos y pueden variar durante el experimento. Por lo tanto,
en el controlador se utilizan valores estimados para las matrices K, y K. Con base en (4-7) se
propone el siguiente controlador para un vehiculo aéreo multirotor en una tarea de seguimiento
de trayectoria,

u=(RK) (K, *"+ %% +Ye—2Vo0) (5-8)

El algoritmo de Super-Twisting (STA) es un algoritmo de modo deslizante de segundo orden
presentado en [96], y se ha utilizado en aplicaciones de robdtica aérea [97][98][99]. En
comparacion con un controlador de modo deslizante de primer orden, el algoritmo de Super-
Twisting (STA) produce una sefial de control continua, que es preferible para muchas
aplicaciones [100].

Se propone el siguiente STA para lograr el objetivo de control.

h/llol— +
u = — ol —— v
sw =~V

o (5-9)

b= —hy —
2 loll
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donde h; y h, son niimeros positivos cuyos valores son parametros de disefio.

—~ —~ o
u= (RK,)™ (—2 Yo +K, X"+ in+ Ve — hN”G”m‘F v)
o (5-10)

b= —h, —
2 lall

Para cerrar el lazo de control, es necesario operar en (4-7) sumando y restando (Rl?u)u.
6= —K,x"+ RK,u—RK,u+ () +vo—Yie— iy, (5-11)

Ademas, reemplazando la ecuacion (4-10) en (4-11), el resultado es un lazo de control cerrado,

6=vo + 80— h1\/||a||”‘j7”+v— (K, —R,) %" +R (K, — B,) u
(5-12)
o

b= —h, —
2 loll

Recordando K, = K, — K

v

K, = K, — K, yreemplazando en (4-12)

o ~ ~
6=—-Yo — h; ||a||ﬂ+v— K, x"+RK,u+ 6(t)
? ” (5-13)
V= —h, —
Z lall

La ecuacion anterior define la superficie de deslizamiento de acuerdo con la accién de control
propuesta. Ademads, esta superficie depende de los errores paramétricos del modelo, que
proporcionan la base para la ley de control adaptativo que se analiza en la seccion siguiente.

5.3. Anadlisis de estabilidad y reglas de ajuste adaptable

En la seccion anterior se mostro el diseiio del STA. En esta seccion se realizara el analisis de
estabilidad del sistema de control utilizando la teoria de Lyapunov para sistemas no lineales.
Teorema I: El sistema de lazo cerrado, tal como se define en (4-13), exhibe estabilidad
asint6tica cuando se rige por la ley de control dada en (4-10).

Demostracion: Primero, se propone la siguiente candidata a funcion de Lyapunov (LFC).

1 1 - 1 - ~
L = h,|all + 3 viv+ ﬁtr (KUKUT) + ﬁtr (KuKJ (5-14)

Los parametros b, y b,, son constantesy 0 < b,,; b, < 1. Para el andlisis del sistema, se toma
la derivada temporal de la funcion candidata de Lyapunov (4-14).

: dllall o1 _ 1 o
L= h, I +vTv+ b_,,tr (K,, K,,T)+ b—“tr (Kulq) (5-15)

La aplicacion de la regla de la cadena se realiza de la siguiente manera
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dloll _ alioll 90 _ 0"

= —_—= — 5-16
at oo ot ol * G-10)
Resultados de la ecuacion (4-15)
. ol 1 o o 1 o S
L= h, ol o+ viv+ b—"tr (Kv Kv)+ b—”tr (KuKu) (5-17)
Entonces la ecuacion (4-13) es reemplazada en (4-16)
. o’ _
b= hy o (—Ya—hl ||a||ﬂ+v—Kv9'cW+Kuu+ 5@ )+
(kD) 4+ e (R R7) ¢ e (RuD) o
2 lall b, v b, o
Aplicando la propiedad distributiva
: ol
L=<2 —h h,/lloll + h, v—h, —= K x"+ -
ol ¥ || I lloll
oT o7
RK,u+h §|— - (5-19)
2 Il 2 ioll )
chot Z Y (Y Lo (R BT
A P (K, KT)+ e (R.KT)

2 ”U M v= h, v’ ”Z” . Ademas, en la ecuacion (4-19) se utiliza la

propiedad ciclica del operador de traza.

0 gawe tr<aT HxW>—tr< o )
|0| v lall " 7 lall

T _ O'T
R K u=tr =tr|K,u
IIUII (IIJII ) ( llall )

y reemplazando (4-20) en (4-19),

Teniendo en cuenta que h

{

(5-20)

T

o)
—_— —h,h oll +h
2711 ¥ ol +hy oo

_ o’ 1
+tr<K[ ” ||R+ KTD . (5-21)

_ o N
+ tr | K, |— h,x"sign(o )+b—Ku
2

L= —h

Con base en la ecuacion anterior, los siguientes términos K, y K, son definidos como:
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I.( thTﬂu

(X.W)T

(5-22)
K = b,h
2 IIaII

Se supone que los valores 6ptimos de K, y K, son constantes. Por lo tanto K,y K, son
dados por,

o
th—u

ol 525
k\v = bvhz W(XW)T

Las ecuaciones (4-23) son las leyes de adaptacion de parametros del controlador adaptativo.
Reemplazando las ecuaciones anteriores en (4-21), se obtiene:

T T

£= —hy~— Yol = hyhy/lloll + b, —6 (5-24)
= —h,—— Y|o| - o — -
o 12 Z lall

Por hipdtesis la funcion &§ esta acotada, por lo tanto, [|8]| < &, La ecuacion (5-24) es
semidefinida negativa si h,+/||al| |[&]l. Por lo tanto, h, > \/(ISIL

controlador propuestoy o, v, K y K son encerradas. A continuacion, integrando (5-24)
sobre el intervalo de tiempo [0 T] se obtlene

garantiza la estabilidad del

T T
Y |o| dt (5-25)

L““‘Lm)zj‘ ha ol

L(T) > 0 porque L es un LCF y descuidando este término la ecuacion anterior se convierte
en

T T

o
L(0) > jo h, Toll Y |o| dt (5-26)

Porque Y es una matriz diagonal positiva cuyos valores propios minimo y maximo son A
A respectivamente. Por lo tanto,

min Y

max»
AinN0ll> < 67 Y 0 < A5, Mloll? (5-27)

A partir de la ecuacion anterior, se calcula la siguiente desigualdad

f Vol dt < I, /’l( )( > VT (5-28)

Como la dindamica del error del cuadricoptero no es autonoma, se utiliza el lema de Barbalat
[101] para demostrar la estabilidad asint6tica. Primero, la ecuacion anterior es independiente
deT,ytomando T — coresultac € L'. Previamente se demostré que o, vy K,, son acotados.
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Luego, es necesario demostrar que ¢ es acotado, lo que significa ¢ € L. Por lo tanto, de
(5-17) solo queda analizar x" y wu. Las acciones de control se describen en (4-10) queda ver
qué sucede con e, x"y las referencias de trayectoria. Por hipdtesis, la referencia y sus derivadas
son continuas y acotadas. Dado que es acotado y analizando la ecuacion (4-3), se demuestra
que es fisicamente imposible que el error de posicion crezca positivamente, y al mismo tiempo,
que el error de velocidad crezca negativamente. Por lo tanto, e también estd acotado. En
conclusion, ¢ € L'y o € L®,y por el lema de Barbalat ¢ — 0 con t — oo. Al utilizar el
analisis realizado anteriormente, esto implica que ey é tiendena 0 cont — oo.

5.4. Resultados experimentales

El controlador propuesto fue validado a través de experimentos en el mundo real. La
configuracion experimental se ilustra en la figura 5-3, que proporciona una descripcion general
de como se interconectan los componentes para evaluar el rendimiento del controlador
propuesto en condiciones realistas. La configuracion incluye un cuadricptero Bebop 2 de
Parrot. El algoritmo de control se ejecuta en una estacion externa a una frecuencia de 30 Hz,
mientras que las poses y velocidades del Bebop 2 se registran a 200 Hz utilizando un sistema
de captura de movimiento OptiTrack equipado con ocho camaras.

RJ45 Cable

B ¢ : Switch PoE (Power over Ethernet)

12 Optitrack cameras %

)

RJ45 Cable

-
RJ45 Cable X
==
2N
[«}

ROS Server (Linux)

Router Wi-Fi

T~
Optitrack Tmage
Processing { Windows)

figura 5-3: Diagrama esquematico y conexion de los equipos utilizados en los experimentos.

Estas variables se fusionan con los sensores internos del Bebop 2 para estimar la posicion y la
velocidad de todoslos grados de libertad. Las acciones de control se comunican a través del
Sistema Operativo Roboético (ROS). Se supone que los pardmetros del vehiculo son
desconocidos; por lo tanto, en todos los experimentos, las matrices se inicializan con valores
arbitrarios, K, = [1;1;1;1]" y K, = [0.5,0.5,0.5,0.5]7. La trayectoria de referencia para
todoslos experimentos fueun circulo con un radio de 1 metro a una altura constante de 1 metro.
El angulo de guinada se definié como tangente a la trayectoria. Un video de los experimentos
esta disponible en https://youtu.be/Ne7tuhNfobA.

Inicialmente, solo se utilizd el controlador Super-Twisting (STA) para realizar la tarea de
seguimiento de trayectoria. El controlador se calibr6 con valores de ganancia pequeios,
especificamente v = [0.55,0.55,0.5,0.5]7, h, = 0.0075 y h, = 0.005. El objetivo era
analizar el comportamiento del sistema sin el componente adaptivo y evaluar los valores de
error de control. Como se esperaba, el controlador fue capaz de estabilizar el vehiculo, pero los
errores de control fueron sustanciales, aunque acotados. En la figura 5-4, se muestra el
comportamiento de cada variable. Se puede observar que el dron intenta seguir las trayectorias
de referencia, aunque con notables errores de control.
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figura 5-4: Evolucion temgoral_de la posicion del cuadricoptero y su angulo de guifiada
urante el experimento. Se utilizé unicamente un controlador de modo deslizante de
supertwisting sin calibracion y con incertidumbres paramétricas.

A continuacion, se utilizd la misma configuracion del controlador STA y los mismos valores
de ganancia, pero esta vez se incluyd el controlador adaptativo en la arquitectura de control. El
objetivo era evaluar el impacto de la integracion de ambos controladores en el rendimiento del
sistema de lazo cerrado. El controlador adaptable fue disefiado para ajustar continuamente los
parametros del controlador durante la operacion, mejorando asi el manejo de los errores de
control. Este enfoque colaborativo de ambos sistemas de control tenia como objetivo mejorar
el seguimiento de la trayectoria de referencia. En esta configuracion especifica, el controlador
adaptativo utiliz6 factores de ajuste de b, = 0.05 y b, = 0.075. En la figura 5-5, se muestra
la evolucion de cadauna de las variables de control. El inicio de ambos experimentos es casi el
mismo porque las condiciones iniciales son las mismas. Sin embargo, a medida que se realiza
la tarea, el rendimiento mejora sustancialmente. Esto se debe a que el algoritmo ajusta los
valores de los parametros K,, y K,, para reducir los errores de control.
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figura 5-5: Evolucion de la Fosici(')n y el angulo de guihada del Bebop 2 para el controlador
uper-Twisting con control adaptativo. El rendimiento mejora durante la tarea debido a la
adaptacion de los parametros del controlador.

La figura 5-6 ilustra la evolucion de los valores de los pardmetros del controlador. Los valores
se mantienen estables sin divergir, por lo que se demostr6 experimentalmente para lo que
previamente se habia demostrado analiticamente en el andlisis de estabilidad de que la ley de
adaptacion (5-22) es estable. Los resultados de estos dos experimentos confirman la hip6tesis
de que la integracién de un controlador STA con un controlador adaptativo da como resultado
un sistema de lazo cerrado robusto, que ofrece un alto rendimiento incluso frente a
incertidumbres paramétricas y de modelado. La sinergia entre estos dos controladores conduce
a una mejora sustancial en el rendimiento general del sistema.

Sin embargo, es pertinente analizar si es posible lograr una respuesta similar en términos de
errores de control utilizando solo el STA sin control adaptable. Para investigar esto, se
realizaron varias pruebas para ajustar las ganancias del controlador, y se determind que los
valores v = [1.2,1.2,0.05,0.05]", h, =0.095 y h, =0.075 lograron un desempefio
comparable. La figura 5-7 muestra la norma cuadratica de la suma delos errores de control para
los tres experimentos analizados. Los resultados indican que los errores del controlador STA
con los valores de ganancia ajustados son comparables a los del sistema STA con control
adaptativo. Sin embargo, al examinar las acciones de control en la figura 5-8, queda claro que
la mayor ganancia conduce a un mayor parloteo. Este hallazgo subraya la importancia de
utilizar el esquema adaptativo para mejorar el desempefio del sistema de control y lograr una
accion de control mas suave y menos ruidosa.
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figura 5-6: Dinamica de los pardmetros actualizados por el controlador adaptativo.
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figura 5-7: Comparacion de la norma cuadratica de los errores de control de los tres
experimentos.
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figura 5-8: Acciones de control para Super-Twisting con el controlador adaptativo y para
Super-Twisting calibrado. La combinacion de ST con el controlador adaptativo reduce el
parpadeo de la sefial de control.

5.5. Observaciones finales

Este Capitulo presenta un controlador adaptable basado en el algoritmo Super-Twisting para un
cuadricoptero.

Este controlador combina las caracteristicas clave de dos enfoques: la robustez del control de
modo deslizante de segundo orden y la actualizaciéon dindmica de los parametros del
controlador a través de un controlador adaptativo. Esta combinacion ayuda a reducir los errores
de control durante la ejecucion de la tarea. Se presenta un teorema que asegura la estabilidad
asintética del sistema de lazo cerrado considerando perturbaciones externas y errores de
modelado acotados. Ademas, las leyes de adaptacion se derivan del analisis de estabilidad y se
demuestra analitica y experimentalmente que son estables. Se demostré experimentalmente que
la combinacion deambos controladores produce excelentes resultados. Ademads, no se requieren
altos valores de ganancia STA para un rendimiento 6ptimo, ya que el controlador adaptativo
ajusta los pardmetros del modelo durante la navegacion, mejorando el rendimiento general del
sistema. Se observd que aumentar la ganancia del controlador ST mejora los errores de control
ademas de generar una mayor incidencia de vibraciones, un fendomeno indeseable. En
consecuencia, el control propuesto es una solucion efectiva al desafio de la navegaciéon con
cuadricoptero.
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Capitulo 6. Transporte de carga con UAV con control PID y
compensacion Neuronal.

6.1. Resumen del Capitulo

En este Capitulo se aborda el control de formacion para transportar una carga util suspendida
de un cable con dos cuadrotores (UAVs). La estructura de control esta basada en un esquema
de capas donde un controlador cinematico basado en el espacio nulo se combina con un control
PID asociado a cada quadrotor con un sistema de correccion neuronal.

El controlador de espacio nulo esta disefiado para generar referencias de velocidad a la
formacion. El cual es utilizado para evadir obstaculos, distribuir uniformemente el peso en cada
vehiculo y el encargado de seguimiento dela trayectoria. El controlador PID asociado al sistema
neuronal de correccion recibe estas velocidades de referencia y realiza una compensacion
dindmica considerando incertidumbres paramétricas y perturbaciones dindmicas causadas por
la carga fijada a los cuadrotores. El andlisis de estabilidad del sistema de control se realiza
utilizando la teoria de Lyapunov. Se incluyen modelos dinamicos muy detallados para los
cuadrotores, los cables flexibles y la carga util en un escenario muy realista.

Por ultimo, las simulaciones numéricas demuestran el buen rendimiento del controlador
propuesto.

w -

P-—-—-—-—-—-—-—-—-—-

y.u_,' ' “""ZT“'-

4 Yo el
<'-~-.fr:“*'

figura 6-1: Esquema de transporte de carga util utilizando dos quadrotores AscTec
Hummingbird, donde ambos vehiculos estan conectados a la carga mediante cables flexibles.

6.2. Planificacion en Robdtica Moderna

La planificacion del movimiento es un aspecto crucial de la robdtica moderna. Se refiere al
proceso de generar una secuencia de acciones que permita al robot alcanzar un objetivo
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especifico. Esto implica considerar las limitaciones del robot, como su espacio de trabajo,
alcance y velocidad, asi como los obstaculos en el entorno.

Existen diferentes algoritmos de planificacion de movimiento, cada uno con sus propias
ventajas y desventajas. Algunos de los algoritmos mas comunes incluyen:

e Planificacién basadaen grafos: Representa el espacio de configuracion del robot como
un grafo, y busca un camino desde el estado inicial al estado objetivo.

e Planificacién basada en muestreo: Genera aleatoriamente muestras en el espacio de
configuracion y conecta las muestras para formar un camino.

e Planificacion jerarquica: Divide el problema de planificaciéon en subproblemas mas
pequefios y los resuelve de forma jerarquica.

En esta tesis se considerara Planificacion jerarquica el control de formacion de robots para el
transporte de cargas. Por lo tanto, el control por espacio nulo (ver [136]) puede considerarse
una técnica aplicable a la planificacion de trayectorias en el control de formacion de robots,
especialmente en sistemas multi-robot donde se requiere coordinar multiples tareas
simultdneamente.

El control por espacio nulo es una estrategia utilizada en sistemas redundantes, donde se
aprovechan los grados de libertad adicionales del sistema para cumplir objetivos secundarios
sin afectar el objetivo principal. En el contexto del control de formacion de robots, esto se
traduce en lo siguiente:

e Tarea principal: Mantener la formacion deseada (por ejemplo, una configuracion
geométrica especifica entre los robots, como una linea, triangulo, etc.). Esto implica
controlar la posicion relativa de los robots para seguir una trayectoria colectiva o
alcanzar un objetivo comun.

o Tareas secundarias: Usar el espacio nulo del controlador principal para optimizar otras
variables, como evitar obstaculos, minimizar el consumo de energia, mantener la
conectividad de comunicacion entre robots o seguir trayectorias individuales especificas
sin comprometer la formacion.

6.2.1. Aplicacion de la técnica de Espacio nulo a la planificacién de trayectorias

En la planificacién de trayectorias para formaciones de robots, el control por espacio nulo
permite:

e Coordinacion jerarquica: Priorizar la formacion como tarea principal, mientras que las
trayectorias individuales de los robots (o tareas como evitar colisiones) se gestionan
como tareas secundarias en el espacio nulo.

o Flexibilidad: Los robots pueden ajustar sus movimientos individuales para cumplir con
restricciones adicionales (como limites de velocidad, restricciones dinamicas o entornos
complejos) sin alterar la geometria de la formacion.

e Optimizacion: Se pueden incorporar criterios de optimizacion (por ejemplo, suavidad
en las trayectorias o eficiencia energética) en el espacio nulo.

6.3. Formulaciéon del Problema

Consideremos dos quadrotores UAVs transportando cooperativamente una carga Tutil
suspendida por cables con una masa puntual m (ver figura 6-1). Hacemos que x; =
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[x”,y?,2"]" la posicion del centro de gravedad (c.g.) del i-ésimo vehiculo referenciado en el

marco global. Ademas, la orientacion de guifiada del i-¢simo UAV se indica por ;. Asi, la
configuracion del sistema esta dadapor g = [x¥7, ¢, x¥T,y)¥]7. Por ultimo, se consideran
dos cables de longitud € que unen la carga util con cada UAV.

La formacion debe realizar las siguientes tareas (ver [136] para mas detalles):

(i)
(it)

(iti)

()

v)
(vi)

evasion de obstaculos;

posicion dela carga util &, = [x},y},z}']" deberia seguir una trayectoria deseada
descripta como &, = &*(t) =[x}y, 21"

la distancia entre dos UAVs d = |[x} — x}'|| deberia ser mantenida en un rango
seguro d,, < d < d, ;

para una distribucion equilibrada del peso, el &ngulo deelevacion y; = asin (#)
deberia asegurar que f;/p = f,/(1—p), donde f, es una version filtrada de la
fuerza realizada por cada UAV,y 0 < p < 1 regula la proporcion del peso de la
carga levantada por cada UAV;

Para una navegacion tangencial, la orientacion de guinada de la formacion y, =
atan2 (" — /", xy — x}") debe ser tangencial a la trayectoria deseada;

la orientacion de guifiada de cada UAV debe permitir desplazamientos frontales.

La evasion de obstaculos es la tarea de mayor prioridad y debe activarse siempre que una
funcion de potencial artificial positiva V supere un determinado umbral. Esta funcion debe ser
V = 0 cuando no hay obstéaculos cerca de la formacion, y define trayectorias de evitacion a
través de sus curvas denivel (V = 0). Por tanto, el objetivo de control es navegar en la region
espacial con V = 0 (ver [136] para mas detalles). Se puede demostrar que

V=]16'[+a1

donde J; =], (q) esla Jacobiana de la tarea, y a, es un valor residual.
A continuacion, la evitacion de obstaculos se alcanza teniendo en cuenta el controlador

v =t (—k, V- a)

donde ]f denota la matriz pseudoinversa de J;.

Las demas tareas pueden verificarse simultaneamente si no hay obstaculos cerca. Para ellas,
existen 8 variables de tareas independientes

&= [xP, vy, z), d, vy, v, W, Yy 1T, como en el vector g de la configuracion del sistema. Las
velocidades de estas variables estan relacionadas linealmente con g como (ver [136] para mas

detalles):

donde/, =

é=]7 qg+ a, (6-1)

J, (q) esel Jacobiano dela tarea, y a, esun vector residual. Asi, estas tareas pueden

realizarse utilizando el controlador cinematico definido por

2 _ 4t
v, = ]7 (vx _az)
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figura 6-2: Estructura de control formacion.

donde v, esta dado por (ver [136] para mas detalles)

& + K, tanh (Km (& - fe))

d
W+ kyl'ltanh( v (v = )
v, = .
x Yy + kmltanh( Vs 20y = )
1W*+ ke, 1 tanh (kyw, (91" = ;)
;" + ky,, tanh (kzp 20 — lpz))
Con
( kg tanh (—ky,(d = d,))  ifd <dp,
d:{o ifd, <d <d,,
L —kgytanh (—kg,(d—dy))  if d > dy,
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i 5
Yia= V1 + kh'l tanh k],l_2 <? ~1-5 p

Por ultimo, el controlador basado en el espacio nulo fue considerado para cumplir el mayor
numero posible de tareas asignadas por:

v, = vc(l) + (18 — ];r ]1) vgz) (6-2)

Las velocidades dereferencia calculadas por (6-2) se envian a cada quadrotor. Estas velocidades
de referencia son diferentes de las velocidades reales de cada vehiculo, debido a la dinamica de
todo el sistema y al hecho de que los robots no pueden alcanzar las referencias v,
instantdneamente. Por lo tanto, se define un compensador dindmico en cascada con el control
de formacioén, para hacer que el error de seguimiento de la velocidad disminuya cuando el
tiempo tiende a infinito.

6.4. Simulacion Numeérica

6.4.1. Modelado de la cuerda flexible

El sistema utilizado para llevar a cabo la validacion del controlador dindmico de formacion
propuesto se basa en la interaccion de varias etapas de software.

La primera es la simulacion y posterior identificacion paramétrica del modelo dindmico de un
minicuadrotor de 6 grados de libertad. Ademas, se presenta la simulacién de los cables y la
carga acoplada a cada vehiculo. Los cables de Kelvin-Voigt de masas puntuales unidas por
resortes y amortiguadores. Esto permite movimientos de balanceo y ondulacion en el cable.
Todos los modelos estdn implementados en C++y estan interconectados con MATLAB a través
de memoria compartida. El controlador cinematico y el controlador PID con correccion
neuronal fueron programados en codigo MATLAB. Los pardmetros utilizados en las
simulaciones se describen en la Tabla 1.

Cada particula de masa de los cables se ve afectada por la fuerza elastica y viscosa generada
por el resto de resortes y amortiguadores, la fuerza gravitatoria, la fuerza de friccion del aire, la
fuerza de arrastre y otras fuerzas relacionadas con el suelo (friccion, absorcion y repulsion). El
numero de particulas utilizadas para simular el comportamiento dinamico de cada cable es un
parametro de disefio. Cuanto mayor sea el nimero de particulas, mas detallado serd el
comportamiento simulado. En estas simulaciones se definen cuarenta masas, lo que permite una
resolucion de diez centimetros. La ultima masa de cada cable representa la masa acoplada al
sistema.

6.4.2. Modelo Matematico del Vehiculo UAV

El controlador para cada vehiculo estd fundamentado en un modelo matematico de un vehiculo
aéreo multirotor (6-3), de cual existe abundante informacion en trabajos cientificos. Por lo tanto,
a continuacion, se presentan dos modelos matematicos para representar el comportamiento
dindmico de la aeronave. El primero es un modelo simplificado valido para maniobras no
agresivas que fue publicado en [105] y es el utilizado para el disefio del controlador. Asi, el
autor considera que un dron comercial siempre lleva un controlador a bordo para estabilizarlo,
y los angulos de cabeceo (¢p) y alabeo (6) son lo suficientemente pequefos en maniobras no
agresivas como para considerarlos nulos, y s6lo se tiene en cuenta el angulo de guifiada ().
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v=K,u— K,v

(6-3)

Parametros Valor
Numero de cables 2
Numero de particulas de masa por eable 40
Masa de cable de sosten 0.001 [kg]
Diametro del eable 0.0005 [m)]
coeficiente de arrastre del cable 1.0
Masa de la carga util 0.4 [kg]
Longitud de borde de carga 1til 0.1 [m]
Coeficiente de arrastre de la carga 1til 1.05
longitud del resorte 0.08 [m]
Indice de elasticidad 5000 [N/m)]
Friccién del resorte 0.6 [N s/ m]
Aceleracion de la gravedad 9.7917 [m s7]
Densidad del aire 1.151 Lg m“‘]
friccion del aire 0.02 [N - s/m]
respulsion del suelo 100 f\ /m)
friecion del suelo 0.2 [N -s/m]
absorcion del suelo 0.05 [N - &/m]

Tabla 1: Parametros de los cables y la carga util.

La ecuacion anterior (6-3), es la representacion del modelo UAV con los cuatro grados de
libertad considerados en relacion con un marco inercial. Ademas, u = u,, Uy, Uy, Uy SON las
sefiales de control normalizadas u € [0,1]. Lamatriz R es la matriz derotacion. Los pardmetros
dindmicos del modelo se consideran agrupados en las matrices diagonales positivas K,, =
diaglk,,, k,; ks, k]l vy K, =diaglk,, ,k,,, k,,k,,]. Estos pardmetros (k;con
i:1...8) contienen la informacion sobre el modelo dinamico del dron.

Con el fin de validar la propuesta, se considera un modelo dindmico mas complejo que se
muestra en [137] para el cuadrotor Hummingbird de la empresa Ascending Technologies. Este
cuadrotor tiene una configuracion plus, es decir, el eje x? tiene la misma direcciéon de un brazo
del cuerpo delcuadrotor. El modelo para un quadrotorse obtuvo con las ecuaciones de Newton-
Euler
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figura 6-3: El Hummingbird quadrotor de AscTec company.

u = —gsin(@) +rv—qw
v = gsin(¢) cos(0) — ru+ pw
1
w = = E,+ F, + gcos(¢) cos(6) + qu —pv
|
b= E (L+ L{’+ (Iyy - Izz) q‘l”) (6—4)
) 1
q = I_ (M+M{’+(Izz_ Ixx)pr)
yy

1
r o= I_ (N(Ixx_ Iyy)pq)

las variables u,v,w,p,q,r son las velocidades lineal y angular del quadrotor respecto al
bastidor mévil, g es la aceleracion de la gravedad, L, M y N son los momentos causados por
las cuatro hélices en torno a los ejes x?,y? y z?, respectivamente. Las cuatro hélices producen
una fuerza vertical F; = k. w} .

Ademas, producen un momento M; = k,, w/ alrededor del centro de gravedad del quadrotor.

6.5. Disefio del Controlador Dindmico

El controlador que se definird a continuacion utiliza tres estrategias de control que funcionan
conjuntamente. El controlador PID propio del vehiculo y calibrado por el fabricante. Sobre este
controlador, se definird una correccion neuronal adaptable basad o en la teoria de Lyapunov para
actualizar los pardmetros en la red neuronal y brindar una acciéon de control aditiva a la

del PID para mejorar el rendimiento del sistema en lazo cerrado. Y por ultimo, como se defini6
en la seccion anterior El control de espacio nulo para coordinar las tareas entre los vehiculos y
la carga util.

El modelo matematico (6-3) presenta una representacion simplificada para la dindmica del
quadrotor. Las perturbaciones causadas por la dindmica no modelada y las perturbaciones
externas se incluyen en el modelo dindmico con un término extra §.
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v=K,u— K,v+6 (6-5)
Se supone que 6 y su derivada son funciones acotadas por un valor real positivo §,.
18Ol < & (6-6)

Basandose en los anteriormente expuesto; se propone un controlador adaptable. La ley de
control estd formada por un controlador PID estético, y un sistema de correccion neuronal
adaptable basado en Lyapunov. Para continuar con el andlisis, las salidas del controlador
cineméatico v} corresponden a las referencias de velocidad de cada vehiculo, por lo tanto v} =
Vyer » tecordando que el supra indice i es el indicativo del vehiculo UAV 1 0 2. Si consideramos
lo errores de velocidad de cada vehiculo, estos se definen como:

€ =Vpep—V (6-7)

Derivando la ecuacion anterior:

e = i7ref -V (6-8)
Ahora, definiendo una variable auxiliar U , que se utilizara para ajustar la accion de control, la
cual se define como:

U= i)ref - (Kyu—- K, v) (6-9)

A partir de la ecuacion anterior (6-9), obtenemos la accion de control U, que dependera de los
parametros del modelo. A continuacion, reescribiendo (6-9) conduce a:
u= K;' (¥ —U) +K, v (6-10)

Si consideramos U como un controlador PID, la variable U se expresa como:

U= —-K,et+K;e+w -

W= Ke (6-11)

Siendo w una variable auxiliar para el célculo de la accion integral. Ahora sustituyendo la ec.
(6-11) en (6-10) se obtiene la siguiente ecuacion:

(u) _ K;? [(er+Kde’ +w+ bref)+Kv V] (6-12)

w K.e

Si consideramos K, y K, como los pardmetros conocidos del vehiculo, la nueva ley de control
se expresa como:

(u) _ (Ku_l [(K,e+Kgé+w+v,,0)+ I?,ﬂ]])
w K;e

(6-13)

Para obtener la ecuacion diferencial del error de control debemos considerar la ecuacion del
modelo (6-5), a la que sumamos y restamos el término K, u. Se expresa entonces como:
v=K,u— Kv+6+ Ku—K,u (6-14)

Sustituyendo la ec. (6-13) en eq. (6-14), obtenemos la dinamica de error de la forma:
(v) _ (K — Kv+d+ [(er +K;e+w+ iJTef) + K,v] — Kuu> (6-15)
w K;e
reordenando la ecuacion anterior:
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(i;) _ <(er + Kge +w+ v0)— Ko+ Ku+ 6> (6-16)

w K;e

Definiendo las matrices K,= K,— K, y K, = K, — K,. Posteriormente se despeja la
variable v, y reordenando (6-16) se obtiene:

iy—izref)z e\ _ (Kpe+ Kie+w—Kyv+ Ku+é
( W () ( Kie (©17)
Despejando é de ambos miembros de la ecuacion, obtenemos lo siguiente.
(e’) _ (K + DM (= Kye—w— (=K + Ku+6)) 6.19)
w Ke

A partir de la ecuacion anterior (6-18) es necesario obtener un método para corregir el error de
control debidoa las perturbaciones externas § y a las variaciones de los parametros del vehiculo
K, y K, .Para resolver este problema, se propone afiadir un término adaptable a la accion de
control del PID estatico (6-18), cuyo objetivo para reducir el efectode las diferencias dindmicas
y las perturbaciones debidas a la tension de la cuerda. La figura 6-4 muestra la estrategia de
control propuesta sobre la dinamica de cada vehiculo.

7]
gm

[

)

v [
wfu_,,_C\ I
J I

1 [

|J ey IL

l v Compensaciénx‘_

Neuronal

|

Yy

Valores estimados

figura 6-4:Estructura de control dindmico

6.5.1. Disefio del sistema de correccion neuronal

En este apartado se implementa una técnica de ajuste basada en una funcion de red neuronal
adaptable (ANN), siendouna red neuronal basada en funciones gaussianas. El objetivo principal
es ajustar los parametros del controlador (u) para compensar variaciones dindmicas a la
dindmica conocida (K, y K,) manteniendo constantes las ganancias del PID (controlador
principal). Para implementar esta estrategia de control se debe realizar una estimacion
adaptable, considerando que cualquier funcién no lineal puede ser aproximada mediante una
técnica de aproximacion de redes neuronales ([130]). En este caso, la variacion dindmica A =
—K,v+ K,u+ & se aproximara mediante una ANN, con ajuste de parametros en linea.
Definiendo el vector regresor dela forma § = [v, v, ¢, V] dela ANN, la aproximacion de A se
expresa como:

111



A=-Kv+ Ku+8=-

1
= z wiT exp <—0*2 lls— CZI|>+ e(w) = (6-19)

k

=wT &(¢o*.c*)+ e(v)

donde w* es vector de pesos optimo m x n (m indica el nimero de neuronas ocultas) y & es
m x 1. Cada funcién gaussiana estd determinada por el vector de centros c* y los anchos de la
campana ¢,y por "ultimo € es el menor valor del error de aproximacion de lared neuronal. De
ahora en mas se escribe £* en lugar de &(¢,0*.c*) para mejorar la legibilidad.

A=wT& + e(v) (6-20)

En este punto es necesario definir un término de compensacion que se afiade a la ley de control
para reducir el error de control. Esta compensacion se puede indicar como:

~

A=wT & (6-21)

Afiadiendo la correccion neuronal a la accion de control (6-13) queda:

(u) _ <Ku—1 [(er +K.e+w+ vref) +K,v— 3]) (622)

w K;e

Ahora, definiendo el error de vector de peso W como la diferencia entre w* (6ptimo) y w
(instantaneo), y de la misma forma para £ = &* — & , (6-22) puede escribirse como:
(1_1) _ <K;1 [(Kye+ Kyé+w+ v, ) + Ky — (W7 é)]) _
w K;e
3 (K;l [((Kye+ Kge +w+0,,.) + Ko — (WP + w78 +wT &+ wT )]
K;e

(6-23)

/

Reemplazando en (6-14) y reordenando queda:
v=Ku — K,v+86+K,[R [(Ke+ Kje +w+v,,.)+Kv—-
—(wTe+wle+wT &+ Wl &)+ Ku= -
= K+ Ku+6+ (Ke+Kie+w+v,,)— - (6-24)
- wWTe+wTe+wT E+ wh &)
w= Ke

Reordenando nuevamente la ec. (6-24) queda y recordando que (I + K;,)) ™! = K :

ée=K;[-Kye—w—(-K,v+ Ku+8)+--
+ WTE+WTE +wT E+ W ] (6-25)
w= Ke

La red neuronal tiende a minimizar el error, por lo tanto:

(-K,v+ Ku+6) = wTé + &(v) (6-26)
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Y ademas considerando que W' £+ e(v) = £ (v), ya que el producto W' & equivale al
producto de dos errores puede ser considerado como parte del error minimo de la red neuronal.
Por lo tanto, la ecuacion (6-25) queda expresada como:

(6-27)

(e') _ (KS [ —K,e—w— (WT E+w’ §+8'(v))]>
W K;e

El punto de equilibrio de la ecuacién anterior es (e w)T = (0 w*)7, el punto de equilibrio
V =V, por lo tanto, ese equilibrio es (0 e'(vref))T, entonces para mover el punto de
equilibrio en el origen:

wW=w-— s'(vref) (6-28)

Reemplazo (6-28) en (6-27) queda:

(é) _ (Ks [ _er - W — S,(vref) + (WT E +w’ $+ g,(v))]>

w K.e
¢ ~ (6-29)
(é) _ (Ks[-Kye—w+ (W" E+wT &+ )]
w K;e
Donde & = € (v) — e'(vref) es la ecuacion del error y se usard para determinar la
estabilidad del sistema.
6.6. Andlisis de Estabilidad y Reglas de Ajuste
Proponiendo una funcion candidata de Lyapunov de la forma:
1f ., g _ wTiw\ ¢&'¢ 676
V=E e KiK,e+Ww K, Ksw+tr = + ,3+ ” (6-30)
Derivando (6-30)
. o N wTw\ ¢Té 676
V=|e"K K,ée+W'K,Ksw+ tr -t 3 + ” (6-31)

Remplazando ec. (6-29) en (6-31) y teniendo en cuenta que K, es una matriz diagonal
(Kng = K;) , obtenemos:

V=_(—e"KKiK:e— e K, K; K, W+ -

+e" K, Kg K,(WTE+ Wwhé+ &) + -
LS p( E ~T;V€ ~T)3 s (6-32)
- w'w cc o0'0
+WTKpKSKie+tr< >+ +
a B v

Reordenando queda
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i _ e wTw\ ¢&Té o
V=|-e"K K KZe+ e" K, Ks K,(WTe+ WTé+ &)+ tr — )t y (6-33)

Ahora usando una aproximacion para la funcién (§) basada en la serie de Taylor, se puede
expresar como se aplica la expansion de Taylor de (§*) en los puntos y

& (g o*.c*) = &(go.c)+ ZTe+ T'T6+0(g, 5.¢) (6-34)

Donde O(.) indica los argumentos de orden superior en una expansion de series de Taylor, y
Z y T sonderivadasde §*(¢,0*.c*) con respecto a'y a o en el punto o. Pueden ser expresadas
9 f*(c,a*-c*)] yIT = [19 §'(go™ch)
Idc* do*
Ahora de (6-34) despejando se obtiene:

como ZT = [ evaluada en los puntos (¢*) =cy(o*)=o0.

£(,6.8)=Z"¢+TT 6+ 0(g, 3.¢) (6-35)
De (6-35) el término de orden superior O(.) es acotado por:

10(5,6.O)l = ||E(g,6.6)— zTe—TT & < -

- . N _ 5 N (6—36)
< [[EG a0+ 1z7ell + ITT &Il < ky+ ky Il + ks 161l < Opay

donde k,, k, ¥ k5 son constantes debido al hecho de que las funciones gaussianas (RBF) y sus
derivadas estan limitadas por constantes k,k, y k. Sustituyendo (6-35) en (6-33), se obtiene:

V=—e"K K K:e+
+e" KK K,(WTe+ wT(ZTe+ TT6+ 00))+ &)+
(w%) ¢Té 676
tr +—t—=
a By
="K K;K,e+-
+e" K, K K,(W'e+ wizte+ wiTT G +wh 0()+ &) + -

wiw\ ¢&Té 676
+tr + +
a B Y

(6-37)

Definiendo a la suma w” 0(.) + & = & donde se supone que esta suma esta delimitada por
€]l < k = cte (6-38)

Donde € representa el error de aproximacion de la compensacion neuronal. Utilizando la teoria
de aproximacion basado en redes neuronales, el error de aproximacion inherente & puede
reducirse arbitrariamente aumentando el nimero de m neuronas, entonces es razonable suponer
que € esté limitado por una constante k ; de esta forma (6-37) puede reescribirse como:

V=—e" K K;KZe+ -
+e" K, Kg K, W'+ wiz"e+ wiTT G+ k) + -

wTw\ ¢&Té 676
+tr + +
a B 4

(6-39)
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Agrupando y reordenando (6-39) de forma que:

y T 2 T ~T w'w
V=—e K K Kje+][tr|e K, K;K,w ¢+ . + -

éTé
+<€T Ki KS KpWTZTE + 7) + .-

~T &

(6-40)

o o0
+ (eT K; Ks K,w'TT5 + 7) +eT K, Kg K, &

De la ecuacion anterior sabemos que
~T
= ¢ ZwK,K;K;e
P ' (6-41)

e” K, K K,w'Z"¢ = (e K, Ks K,w'Z7¢)"
= 6"TwK, K; K; e

e” K, Ky K,w'T76 = (e K, Ky K,w'T"5)"

Aplicando propiedad ciclica de la traza sabemos que:
(6-42)

tr(e” K, Ks K,wT¢) = tr(wT€eT K, K5 K,,)

Reemplazo (6-41) y (6-42) en (6-40)

T
V:—eTKiKSKge+[tT<WT€eTKiKSKp+ - >_|_
~T % AT & (6-43)
¢'c o7 G'a r _
— |+ |d FWKszKie+—y |+e" K KsK, &

+ <ET ZwK, K K; e — 3
Despejando wT,&T y 67 la ec. (6-43) puede expresarse como:
W
e” K, K; KZ e+ [tr <v’t7T(€ e K; K; K, + E)> + -
(6-44)

¢ G

V=-

Igualando a cero los términos entre paréntesis y despejando las derivadas quedan expresadas

CcOomo:
w=—aéel K, KK, (6-45)
¢= —BwkK, K Ke (6-46)
(6-47)

6= —yTwKkK, K K;e
Reemplazando cadauna de las leyes de juste (6-45), (6-46) y (6-47) en (6-44) queda expresada

CcComo:
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V=—eTK K;K:e+ e" K;K; K, € (6-48)
Para demostrar la convergencia de la propuesta de control debemos demostrar que (6-48) es

negativa, por lo tanto, debemos encontrar las condiciones para que esta ecuacion sea negativa.,
considerando:

V<=2, (KA, (K [(/’lmm (Kp))z llell2 + |lell k] —

k
= mln (K ) Amln (KS)Amin (Kp)”e” <”e” - —ﬂ. (K )> <
min p

(6-49)

Por lo tanto, para que V < 0

llell > =y (6-50)

Amin (Kp)

Ahora considerando W =w* —w, ¢ =c*—cyd=0"—0c y conw " =0,¢"=0,0"=0,
entonces las reglas de ajuste se expresan como:

w=aée K;K;K, (6-51)
¢=PBwkK,KsKe (6-52)
oc=yIwkK,K;Ke (6-53)

La ecuacion (6-50) implica que las normas del error de control estdn limitadas en ultima
instancia por el valor:

p= k
mm ( ) (6-54)

Se puede afirmar que la técnica de control propuesta presenta una estabilidad uniformemente
acotada cuya cota esta definida por la ec. (6-54)

6.7. Resultados de Simulacion

Para validar la estructura de control desarrollada en los apartados anteriores, se disefia un
escenario de navegacion con dos obstaculos situados en posiciones estratégicas, con el objetivo
de activar el controlador anticolision. La trayectoria de referencia elegida para realizar la
simulacion para la carga es la lemniscata de la curva de Bernoulli definida como:

2mt ]
R cos (T) |

t | (6-55)

[
|
&) =1 4
I e
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con un tiempo total de simulacion de T = 180 segundos, siendo t el instante de simulacion
actual, y R el radio de la trayectoria de la lemnisca ascendente. Las ganancias del controlador
cinematico se han fijadoen K, = diag(0.75,0.75,0.75), K, , = diag (0.475,0.475,0.475),
kyi10 =001k, ,=075k,; =05k, =075, ky; =kyr1 =05, ky,=FKyp, =
0.75,k4, =05y kg, =0.75. Los pesos dela RBF-FT se inicializan con niimeros aleatorios
€ (0,1). Tras iniciar la simulacion, estos valores se actualizan en cada tiempo de muestreo
mediante las ecuaciones (6-45), (6-46) y (6-47) a lo largo dela ejecucion de la tarea. De esta
forma, el término neuronal calculado

a través de la red permite mejorar el rendimiento del sistema de control en linea. En las
simulaciones se utilizan diez neuronas en la capa oculta.

La carga ttil pesa 400 gr y este valor se decidi6 teniendo en cuenta la carga til maxima de 200
gr especificada por el fabricante del quadrotor adoptado. Por lo tanto, la carga util no puede ser
transportada por un solo quadrotor. Ademas, en el entorno de simulaciéon se consideran dos
obstaculos, el primero estatico y el segundo dinamico. Sus posiciones vienen dadas por

[ 20mt 1
0 IR2 cos ( T ) |
$o1 = [0 Y $o2(0) =1 20mt_| (6-56)
5

lRZ sir;i T )J

donde R, = 0.9 mes el radio de la trayectoria seguida por el obstaculo.
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figura 6-5: Vistas superior y 3D de los recorridos seguidos por los vehiculos y la carga.

La figura 6-5 muestra la evolucion del sistema aéreo con la técnica propuesta. La figura 6-5
muestran una vista superior de la trayectoria seguida por la carga suspendida por cables desde
los UAV. De acuerdo con la definicion de los objetivos de control presentada en la Seccion 6.2,
la evasion de obstéaculos es la tarea con la maxima jerarquia. Asi, esta tarea se cumple siempre
y las restantes se logran cuando no hay obstaculos cerca. Asi, se observa que la formacion se
aleja de la trayectoria dereferencia cuando los obstaculos estan cerca dela carga o delos UAVs.
De esta forma, durante la ejecucion de la tarea de evasion de colision, las demas tareas no se
ejecutan.
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figura 6-6: Evolucion temporal de los errores de formacion.

La figura 6-6 presenta la evolucion temporal de los cuatro errores de control del controlador de
formacion explicados en la seccion 2. La primera subfigura muestra el campo de potencial
ficticio no negativo V del controlador de evitacion de colisiones presentado en [108], que es
nulo en zonas de navegacion libre y es positivo en zonas donde hay obstaculos. Notese que la
formacion se mantiene alejada de los obstaculos ya que V es siempre préximo a cero. La
segunda subfigura presenta la distancia entre los quadrotors d, el error de altitud, una curva que
indica si el peso de la carga estd adecuadamente distribuido. El intervalo de distancia deseado
estd definido por los valores minimo y méaximo d,, = 5y d,, = 10. Durante la simulacion, la
distancia se mantiene dentro de este intervalo. La tercer subfigura indica el error de la posicion
de la carga en el plano x-y
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figura 6-7: Distribucion de la carga 1til a lo largo de la simulacion.

Ademas, la distribucion del peso se definié en 50% para cada quadrotor, de modo que p = 0.5.
La figura 6-7: Distribuciéon de la carga 1til a lo largo de la simulacion. presenta el peso
soportado por cada UAV. De lo observado de la simulacion pueden notarse que los errores de
seguimiento aumentan cuando el controlador de espacio nulo actia para evitar una colision.
Dado que la evasion de colisiones tiene prioridad sobre el seguimiento de la trayectoria. Por lo
tanto, la evasion de colisiones estd garantizada por el controlador de espacio nulo, mientras que
la tarea de seguimiento de trayectoria estd en un segundonivel deprioridad. Dado que el &ngulo
de guinada de cada UAV es independiente en las variables de formacion definidas previamente
en la Seccion 6.2, el cumplimiento de esta tarea no se ve afectado cuando se realizan tareas de
evasion de obstaculos. Sin embargo, el dngulo de guifiada de la formacion se modifica durante
las maniobras de evasion de colisiones. Por lo tanto, se observan claramente las ventajas del
esquema de control de la formacién basado en espacio nulo propuesto aqui se observan
claramente a través de las simulaciones descritas anteriormente.
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figura 6-8: Referencias de velocidad calculadas por el controlador cinematico de formacion y
as velocidades de cada UAV. Estos resultados se obtienen utilizando el PID con sistema
neuronal de compensacion

Las referencias de velocidad y sus valores reales para las variables x ,y y z se comparan en la
figura 6-8. Estos resultados se obtienen con el sistema de correccion neuronal sobre el PID
interno de los UAV. En consecuencia, para validar la propuesta de control, se repitié el mismo
experimento, ahora sin considerar el sistema de correccion neuronal.

La combinacion del PID y del sistema de correccion neuronal RBF-FT permite obtener un
controlador adaptativo con un buen rendimiento cuando la masa de la carga cambia y existen

perturbaciones externas durante la navegacion.

6.8. Consideraciones Finales

Se presenta una estructura de control dindmico para el transporte de cargas con multiples
cuadrotores. Se implementa como una combinacion entre un controlador cinematico de
formacion y compensadores dindmicos conectados en cascada con dicho controlador
cinematico. El controlador de formacion se basa en multiples objetivos de control, que son la
evasion de colisiones, el seguimiento dela trayectoria dela posicion dela carga til, la distancia
deseada entre los UAVs, la distribucién equilibrada del peso de la carga entre ellos, la
orientacion de la formacion y, finalmente, el “dngulo de guinada de cada quadrotor. Estas tareas
se combinan de forma jerarquica en un controlador de espacio nulo. Ademas, se propone un
novedoso corrector adaptable neuronal sobre el PID estatico de cada UAV. El compensador
dinamico se disefa para disminuir los errores de velocidad entre las referencias de velocidad
calculadas por el controlador cinematico de formacion y las velocidades reales de cada
quadrotor. Estd formado por un controlador PID estatico propio del vehiculo y un término de
ajuste calculado por una red neuronal de RBF-FT, que actualiza sus parametros en linea para
actuar sobre la accion de control del PID para reducir los errores de control debido a las
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variaciones paramétricas. Se presenta simulaciones numéricas con dindmica y entorno de
navegacion altamente realistas validan la propuesta.
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Capitulo 7. Conclusiones y consideraciones finales

El desarrollo de controladores adaptables o neuro-adaptables para la estimacion de las
variaciones dindmicas de los vehiculos autonomos (variaciones producidas por cambio de
masa, o desplazamiento del centro de gravedad, etc.), los cuales son tratados en esta tesis,
permitieron minimizar el error de seguimiento de trayectorias, cuyas referencias son
previamente definidas.

Estos resultados se deben en parte a una buena eleccion del vector regresor de los diferentes
controles propuestos gracias a la manera en la que se relacionan sus variables de entraday de
salida. Tambien se demostr6 que la estrategia de estimacion neuro adaptable en conjunto con
controladores clasicos (Adaptive Control, STA y LABC) sobre distintas plataformas de
vehiculos autonomos demostraron su viabilidad técnica aportando una reduccion del error de
control. Las técnicas de control presentadas en esta tesis son optimizadas basado en las reglas
de ajuste, las cuales se encuentran definidas por el error de control fueron obtenidas de un
analisis deestabilidad delsistema. Esto implica que la técnica de control debe tener la capacidad
de obtener resultados iguales o mas significativos ante el seguimiento de trayectorias que
impliquen geometrias muy distintas a las que se plantea en esta investigacion. Como también
la robustez del controlador ante perturbaciones externas, variaciones paramétricas y dindmicas
no modeladas.

En los distintos capitulos considerados en esta tesis se presentaron distintos indices de
comparacion de los controladores propuestos con los existentes en la literatura cientifica de la
tematica. En los casos tratados se obtuvieron mejoras en el seguimiento de trayectorias
reduciendo su error considerablemente. Este trabajo también presenta aportes en la aplicacion
de las técnicas de control y estimacion basadas en herramientas neuro-adaptable aplicada a
sistemas multi vehiculos en acciones colaborativa, como el caso de control de formacién que
impliquen transporte de cargas. La tesis también muestra resultados de simulacion y resultados
experiméntales en algunos de los vehiculos aqui tratados que validan la hipdtesis planteada.
Con los resultados obtenidos en la presente tesis se demuestra que la aplicacion de técnicas de
control neuro adaptable, mediante el uso de técnicas basadas especificamente en redes
neuronales (tanto RBFNN y GRNN), y en combinacion de técnicas de control no-lineal
tradicional (LABC, Adaptive Control y STA) que permiti6 estimar las variaciones dindmicas
delos vehiculos autonomos tratadosen los diferentes capitulos. Y como tambien, se obtuvo una
ley de control que minimiza el error de trayectoria provocado por variaciones dinamicas Que
de esta forma se resuelve el problema planteado en la hipdtesis de esta Tesis. La eficacia de los
controladores propuesto en esta tesis es determinada mediante la comparacion de los errores
obtenidos con respecto a los controladores presentes en la literatura cientifica. También se logrd
completar al objetivo general, que fue obtener algoritmos de control avanzados de control
adaptable no lineal basados en NN, cuya estabilidad fue demostrada en cada capitulo para cada
vehiculo tratado. Acorde a este objetivo también se completaron los objetivos especificos,
inclusive se obtuvo resultados favorables en el control de formacion para dos vehiculos
autonomos.

7.1. Trabajos futuros

Si bien en esta tesis se llegd a demostrar la viabilidad de la compensacion dindmica sobre dos
vehiculos autébnomos aéreos para transporte de cargas, la aplicacion de estas técnicas sobre
formacioén multi vehiculo es un area de investigacion de importancia. Inclusive entre vehiculos
de diferente naturaleza (formacion UAV-UGV o UAV-USV), cuyo campo de aplicacion es
variado (transporte de cargas, vigilancia, defensa etc.). Donde estas tematicas pueden generar
nuevas lineas de investigacion tanto en el area de la robdtica como el de control inteligente.
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7.2.

Difusion de los principales aportes de esta tesis

Con los resultados de esta tematica de investigacion se publicoé un articulo en congreso
internacional y cinco publicaciones en revista internacionales con referato. La lista de los
trabajos se detalla a continuacion:

Vacca Sisterna, C., Serrano, E., Scaglia, G. y Rossomando, F. (2021) «Control mixto
para el seguimiento de trayectoria en buques marinos», Revista Iberoamericana de
Automdtica e Informatica industrial, 19(1), pp. 27-36. doi: 10.4995/riai.2021.15027.

Vacca, C. A., Scaglia, E. G., Ulloa-Vasquez, F. C., & Rossomando, F. G. (2023).
«Disefio de una estrategia de control para robots méviles utilizando técnicas de algebra
lineal (LABC) y estimacion neuronal en el seguimiento de trayectorias. Revista

Iberoamericana de Automatica e Informatica industrial .
doi.org/10.4995/r1a1.2024.21484

Rosales C., Vacca, C. A., Rossomando, F. G, Gandolfo D., Soria C. and Carelli R.,
(2025) Super-Twisting Adaptive Control of a Quadrotor», ISA Transactions, Elsevier.
doi.org/10.1016/j.1satra.2025.07.029

Sahbi Boubaker, Carlos Vacca, Claudio Rosales, Souad Kamel Faisal S. Alsubaei and
Francisco Rossomando (2025) «UAV Formation for Cargo Transport by PID Control
with Neural Compensationy», Mathematics https://doi.org/10.3390/math13162650
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Apéndice A. Analisis de Estabilidad

Teorema 1: Considerando el sistema definido por (3-2) y el modelo estimador (3-9). El

observador de errores neuronales basado en funciones RBF es SGUUB

Prueba: Una funcion candidata de Lyapunov £, ; funcion definida positiva por
(A.1)

= Er%,i +y ! (WrTz—Li Wn—l,i)

[’n,i
. se escribe de la siguiente manera:

Ahora, haciendo la diferencia en tiempo discreto, AL
ALy ;= Lypry— Loy =Eryy —EX vy (W W — Wiy Wyiyy) (A2)
Definiendo el segundo término de la ecuacion anterior como
Aw = y (o W, — Wy Wy (A3)
Organizando (A.2) y considerando que A E,; = E,,,;; — E,; , obtenemos:
~ ~ 2 ~
CHAEL) - B2+ Aw = (A4)

EZ, + Aw = (E,;

AL En+ll
2E,,AE,; + AE?, + Aw

Entonces, reemplazando (14) en (A.4), A. L, ; se convierte en
Epi(Epyrs +E, )+ AEZ + Aw =
(A.5)

= 2 E,, (w @ f) i t8 En,i)+ AEZ; + Aw

nosotros reescribimos Aw por conveniencia se

Si ahora consideramos Aw,,; = W, ; —W,_4;,

expresa como:
Aw = y~! (""777;1 Wy = (W = AW,) (W, — AW, ) = (A.6)
= Zy_l(WTA Wi ) -y! (AWT A Wn,i) |

Entonces, (A.6) se reemplaza en (A.5) donde, reordenando los términos, obtenemos

By = 2B, (T @(B)— 4By 48— Eyy) + AEZ, +-
+ 2y Y(WTA W, ): y (AW AW, = - "
= (2W- [ (E) + y71 Aszn,iD —
-2 ME2 42 E, 5—2E2 +AE:, — y (AW AW, )
Sustitucion de la ley de ajuste (12) AW, en (A.7), A. L,, ; queda como
(A.8)

ALy, = =2 N+ 1) E?,+2 E,; &+ AEE, — y"Y(AWTAW,; )
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En (A.8) el incremento del modelo del error de AE),
mediante la siguiente ecuacion:

i €s desconocido, y se puede aproximar

= T
. OF ...
AE,; = (—"*“) AW, (A.9)

oW, ;

Laderivada parcial del modelo de error depende solo de los pesos de la red neuronal y se puede
reescribir como:

~ T

. aE ..

AE,; = —(#*“) A, ; (A.10)
ni

Cambiar los valores de los pesos segun (A.10), y considerando que w* es constante, los vectores

de peso ideal se requieren solo con fines analiticos, reorganizando, A W, ; se puede escribir
como:

AW, = Wy — Wo_q; = (w - Wn,i) —(w*— Wn—l.i) = (A.11)

= "Whi + Wp1i = — A Wh.i

Entonces, el incremento del modelo de error (A.9) se puede escribir como:

0E. ...\
AEn,i = - (#) (Y En,i ‘P(_)) (A.12)
nt

Considerando el valor de la derivada parcial de la red neuronal (A.9) y reemplazandolo en
(A.12), nosotros llegamos a:

~ = 2o T a
AEy; = — (Y Eyi <P(E ) ¢(E)> (A.13)
El aumento en el error del modelo se define como:

AE,; = —7|E,. (A.14)

Donde
7= |e(®)| (A.15)

a

con el vector de funciones RBF, (p(E ), siendo una funcion acotada, i.e., ”(p(ﬁ ), ” <k .El

valor ¥ es un factor de aprendizaje de la red neuronal 0 <y <1 y puede definirse
arbitrariamente.
Expresando ecuacion (A.14) en forma vectorial:

AE| < 7 |E,] (A.16)
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Sustituyendo el valor del incremento del error del modelo en (A.8), la diferencia discreta de
Lyapunov se define como:

A‘Cn,i = _2 (/11 + 1) Efl,l + 2 E‘n,i gl + VZE.,%": - y_l (A WT'{,l A MN/n’i ) (A.l6)

Reemplazando la regla de aprendizaje en la ecuacion anterior y aplicando la regla, se obtiene:

n,i - n
A T - ~
—yt (y E‘n,i (p(E)) (y E,; go(E)) < .
~ ~ - ~ 2 ~
< =2 G+ D Bl + 20 el + 72 Bl = v [o(B)]|” 1Buil < ar7)
< 2+ DB+ 2B ] 161+ 72 |E|” = 7 |En]® <

1— )7 3 3
< -2 (Ai%ﬁ 1) E,.° +2|E.| 5]

de la ecuacion anterior podemos obtener la condicion de estabilidad

1= N7V 5 -
a-ny, 1) Enal + 2 |yl 12l <0 (A18)

ALn,i S _2 (Al_ 2

Teniendo en cuenta la Observacion 1 se llega a:
Emax

(1 - G507 1) (A.18)

|Enil 2

n,i

La ecuacion (A.19) demuestra que la estimacion neuronal del sistema no lineal es semiglobal,
finalmente uniformemente acotada (SGUUB) y es estable y que también se puede utilizar para
construir una ley de control, que se ilustrara en la siguiente seccion.
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