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Resumen

El desarrollo de los vehiculos autbnomos esta configurando el futuro del transporte. Los
controladores de movimiento de alto rendimiento son necesarios para desplegar la
tecnologia para seguimiento de trayectorias en una amplia condicion de entornos y con
robustez para distintos tipos de perturbaciones.

El vehiculo auténomo se caracteriza por una conexion inteligente entre las operaciones
de navegacion y accién, que define su comportamiento y le permite llegar a la
consecucion de los objetivos programados (en este caso el seguimiento de trayectorias)
con caracteristicas del vehiculo que poseen cierto grado de incertidumbre.

Esta tesis aborda el seguimiento de trayectorias para vehiculos autbnomos con el objetivo
de desarrollar un controlador inteligente inmune a las perturbaciones externas y
dindmicas no modeladas acotadas. La tarea se dividio en el modelado de los distintos
tipos vehiculos considerados, robots moviles, vehiculos aéreos autbnomos y navios, cuyo
modelo se dividio en la cinemética y dindmica del vehiculo, donde la estrategia de control
se basa en modelos y control inteligente.

En la primera parte de la tesis, presentamos los preliminares tedricos y revisamos las
diferentes técnicas de control no lineal y control inteligente, siendo el campo de
aplicacion en sistemas no lineales complejos para los que los métodos de la teoria de
control lineal no son aplicables. Esta técnica es idonea para la identificacion de los
pardmetros de control, ya que el control inteligente puede permitir una identificacion de
parametros en casos donde la estructura de la ley de control esta dada pero los parametros
0 parte de su dinamica son desconocidos.

En la segunda parte de la tesis, descomponemos el problema de control de cada uno de
los vehiculos considerados en controladores cinematicos y dinamicos basados en los
modelos de cada uno de ellos. Siendo la principal contribucion de la tesis la formulacion
de los controladores de seguimiento de trayectorias minimizando del error de seguimiento
de trayectorias, lo que permite un enfoque de disefio unificado utilizando métodos de
espacio de estados. En particular, comparamos el rendimiento de las estrategias de control
basadas en Control adaptable basado en regresores (Adaptive Control) y control neuronal
adaptable utilizando superficies deslizantes (NA-SMC), y analizamos la estructura del
control basado en algebra lineal (LABC), estableciendo el vinculo entre los trabajos
basados en el disefio de control clasico y los recientes enfoques basados en el control
inteligente.

En esta parte de la tesis también se presentan los resultados de las pruebas realizadas en
distintos entornos, como también la simulacion de diferentes tipos de vehiculos con
variaciones de su dindmica y la accion de dinamicas no modeladas. Donde la verificacion
de la viabilidad de las diferentes estrategias de control es demostrada a través de
resultados de simulacién como de experimentos segun sea el caso.



Abstract

The development of autonomous vehicles is shaping the future of transportation. High-
performance motion controllers are needed to deploy the technology for trajectory
tracking in a wide range of environments and with robustness to different types of
disturbances.

The autonomous vehicle is characterized by an intelligent connection between navigation
and action operations, which defines its behavior and allows it to reach the achievement
of programmed goals (in this case trajectory tracking) with vehicle characteristics that
possess a certain degree of uncertainty.

This thesis addresses trajectory tracking for autonomous vehicles with the objective of
developing an intelligent controller immune to external disturbances and bounded
unmodeled dynamics. The task was divided into the modeling of the different types of
vehicles considered, mobile robots, autonomous aerial vehicles and ships, whose model
was divided into vehicle kinematics and dynamics, where the control strategy is based on
models and intelligent control.

In the first part of the thesis, the theoretical preliminaries are presented, and the different
techniques of nonlinear control and intelligent control are reviewed, being the field of
application in complex nonlinear systems for which the methods of linear control theory
are not applicable. This technique is suitable for the identification of control parameters
since intelligent control can allow the identification of parameters in cases where the
structure of the control law is given but the parameters or part of its dynamics are
unknown.

In the second part of the thesis, the control problem of each of the vehicles considered is
decomposed into kinematic and dynamic controllers based on the models of each of them.
The main contribution of the thesis is the formulation of the trajectory tracking controllers
by minimizing the trajectory tracking error, which allows a unified design approach using
state space methods. In particular, we compare the performance of control strategies
based on Adaptive Control based on regressors (Adaptive Control) and adaptive neural
control using sliding surfaces (NA-SMC) and analyze the structure of linear algebra-
based control (LABC), establishing the link between works based on classical control
design and recent approaches based on intelligent control.

This part of the thesis also presents the results of tests performed in different
environments, as well as the simulation of different types of vehicles with variations of
their dynamics and the action of non-modeled dynamics. Where the verification of the
feasibility of the different control strategies is demonstrated through simulation results as
well as experiments as the case may be.



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

P1 Controlador Proporcional Integral

PD Controlador Proporcional Derivativo

PID Controlador Proporcional Integral Derivativo

SMC Sliding mode control Control de Modo deslizante

LABC Linear Algebra Based Control — Control basado en Algebra Lineal

RNA Redes neuronales Artificiales

MLP Multi Layer Perceptron Perceptron Multicapa

RBF red neuronal funcion de base radial

GRNN red neuronal de regresion generalizada

IAE Integral del Error Absoluto

PWM Modulacion por ancho de pulso

ECPD Embedded controller plus outer PD control loop - Controlador Embebido mas
control PD

AMRC Adaptive model regressor control scheme - Esquema de control de modelo
regressor adaptativo

ANNC Adaptive neural network controller - Controlador de red neuronal adaptable
ANSMC Adaptive Neural SMC

RMS Root Mean Square
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Lista de variables

Variable Descripcion:
% Velocidad lineal del robot movil
W Velocidad angular del robot mavil
Vref Referencia de velocidad lineal
Wref Referencia de velocidad angular
X,y Coordenadas cartesianas del robot mavil en el plano XY
posicién
x Vector de velocidades de salida Robot x =
(v, w)T,Navio x = (u,r)7
y Vector de posicion del robot movil (x, y).
xV Posicion UAV respeto del referencial fijo x* = (x y zy)T
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; Pardmetros del modelo dinamico del robot movil i =
1,2,..,6
9 Vector de parametros 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 dindamico de
robot mavil)
f(x) Vector de perturbaciones y dinamica no modelada
g(x) Matriz de funciones de entrada
gx) Matriz de variaciones dindmicas de la matriz de entrada
w* Matriz de pesos éptimos asociados a la funcion RBF para
identificar f(x)
w Matriz de pesos estimados
w Matriz de error de pesos w = w* — w
w* Matriz de pesos 6ptimos asociados a la funcion RBF para
identificar g(x)
w Matriz de pesos estimados
w Matriz de error de pesos W = W* — W
w" Matriz de pesos dptimos asociados a la funcion RBF para
identificar 6(x)
@ Matriz de pesos estimados
(0l Matriz de error de pesos @ = w" — @
®; Neurona RBF con parametros éptimos (centros y anchos)
o () Vector de neuronas rbf con pardmetros optimo
c; Vector de centros éptimos de cada neurona j
c* Vector de centros optimos del vector de funciones rbf
oj Apertura de cada neurona RBF
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*

o

Vector que contiene todos los valores de apertura del vector
de neuronas

Lehi(x),Lgjhi(x)

Derivadas de Lie del sistema entrada-salida del robot mévil

Athl (X), ALg]hl (X)

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

vy (1) Vector de estimacion neuronal
e Error de velocidad
S Superficie de deslizamiento
Ay Ganancia del error
[; Ganancia asociada a la funcion signo
t Tiempo (dominio continuo)
ts Tiempo necesario para alcanzar la sup de deslizamiento
0 Variable auxiliar
é Vector de variaciones dinamicas
Amin () Operador que indica el autovalor minimo de una matriz
diagonal.
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
v funcién candidata de Lyapunov
k; constantes utilizadas en la definicién de estabilidad i =
1,2,3
a; funciones de clase K i = 1,2
B, espacio utilizado en la definicion de estabilidad
F(x) funcion definida positiva
E(x) matriz de desacoplamiento del sistema MIMO (m X m)
r grado relativo
D, D, dominios de una funcion
S(x) superficie de deslizamiento
A constante asociada a la superficie de deslizamiento
d(x) campo que proyecta el sistema f (x) sobre la superficie de
deslizamiento
utou~ supraindice (sobre u 0 f) que indica valor creciente o
decreciente
U valor que regula el campo de velocidad de los estados sea
tangente a la superficie en un punto considerado
Vref sefial de referencia de salida
Ueq accion de control equivalente
0(.) términos de orden superior
£ error de aproximacion de la red neuronal
3 cota maxima del error de aproximacion de la red neuronal
P Matriz diagonal con elementos positivos definida por el
disefiador
Q Matriz utilizada en el anélisis de estabilidad de Lyapunov
A matriz diagonal con valores constantes 1
M matriz de inercias
c(.) matriz de Coriolis
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D matriz de friccion (hidrodinamica o aerodindmica, segun el
caso)
tr(.) Operador traza
b; constantes de disefio i = 1,2,3,4,5
n Actitud del Cuadricéptero [¢ 8 ¢]T
[0} angulo de balanceo (Roll)
0 angulo de cabeceo (pitch)
Y angulo de guifiada (yaw)
T()) es una matriz de transformacion
K, matriz diagonal de entrada al modelo reducido del
Cuadricéptero
K, matriz diagonal de estados del modelo reducido del
Cuadricoptero
AH, derivada parcial de la matriz H con respecto al vector ¢
AH derivada parcial de la matriz H con respecto al vector o
K, matriz diagonal de ganancias proporcionales
K, matriz diagonal de ganancias derivativas
F(t) fuerza de empuje proporcionado por los rotores
Ly inercia con respecto al eje X
Ly inercia con respecto al eje y
I, inercia con respecto al eje Z
ks constante de fuerza del rotor
k. constante de par del rotor
£ longitud del cable
m masa del cuadricoptero
q vector de configuracion del sistema cinematico de
formacion (x¥ ¢V x¥ yY¥)T
o posicion del i — ésimo obstaculo. (xy;  Yo: Zoi)T
7 posicion de la carga atil (x;” yy zp)T
d distancia entre los dos vehiculos aéreos no tripulados
Ix¥ — x|
Y1 angulo de elevacion asen((zy — z{")/d)
Y2 orientacion de guifiada de la formacion atan((y¥ —
v, xy = xt))
1% potencial artificial positivo utilizada en la evasion de
obstéculos
E, Vector error velocidad del modelo cinemético de formacion
UAV
Xyer Referencia de velocidad de la formacion
X Velocidad de la formacion
J; 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
+

matriz pseudoinversa de J;




L3 vector de variables independiente de tareas
(xy vy zy d v v, YT Pp)T

v, vector de velocidades de referencia calculadas

v, Variable auxiliar para calculo de v,
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Capitulo 1. Introduccion:

La robotica representa un campo de aplicacion importante para los Sistemas de Control,
ya que ha generado un creciente impacto en la industria manufacturera y, mas
recientemente, en la agroindustria y el sector de servicios. Esta plantea el desarrollo de
automatas con altos niveles de destreza y autonomia de movimiento y/o manipulacién, lo
cual permite su aplicacion en sistemas de produccién altamente automatizados, tareas y
servicios o auxilios en lugares de dificil acceso y ambientes contaminados o riesgosos.
Estas aplicaciones han generado un impacto econémico y social positivo en los paises
que las desarrollan.

La robotica es un concepto muy amplio que abarca la creacién, la planificacion y la
programacion de robots. Los robots estan en contacto directo con el mundo fisico y, a
menudo, se utilizan para llevar a cabo tareas monétonas y repetitivas, sustituyendo a las
personas. Los robots pueden clasificarse en funcion de su tamario, su ambito de aplicacion
o su finalidad. Donde este trabajo de investigacion tratara la problemética de la
navegacion auténoma vehiculos autdbnomos y robots mobiles.

Conforme se van generando nuevas ideas para solucionar cualquiera de las areas de la
navegacion autonoma, los algoritmos que las resuelven son cada vez mas complejos, o al
menos necesitados de una carga computacional mayor. Si bien la tecnologia electrénica
ha avanzado a la par de estas investigaciones, proporcionando plataformas de ejecucion
cada vez mas potentes, la solucion suele resultar cada vez mas tediosa y mas restringida
a unas condiciones de trabajo especificas.

Un sistema robético lo constituye un determinado tipo de robot, el cual consta de
diferentes componentes que forman un sistema. Donde el robot se puede describir como
la sintesis de varios subsistemas, entre los que destacan:

¢ Sistema sensorial, compuesto por los sensores que recogen informacion acerca
del estado del propio robot y de su entorno;

¢ Sistema de accionamiento, compuesto por los elementos actuadores (motores, por
ejemplo) que permiten llevar a cabo las acciones programadas;

e Unidad de control, formada por los elementos computacionales y el software que
regulan el comportamiento global del robot.

Ademas, a los anteriores se debe anadir:

e Los elementos estructurales, que confieren rigidez y estabilidad al robot.

e Los elementos de transmision y conversion del movimiento. Cambios en el eje o
la direccion de rotacion, ampliacion/reduccion de velocidad, etc.

e Los elementos terminales, segun la aplicacion a la que se destine al robot (pinzas,
electrodos de soldadura, inyectores de pintura, etc.).

e Los dispositivos auxiliares de entrada/salida, que permiten la comunicacion del
usuario con la unidad de control.

e Los subsistemas de alimentacion, de tipo eléctrico, neumatico o hidraulico.

El sistema robotico se puede analizar de lo general a lo particular utilizando el analisis
sistematico. El primer paso es considerar al sistema como una "caja negra", no sabemos
qué hay en su interior, pero podemos identificar la entrada y salida de dicho sistema. La



entrada genuina al robot esta constituida por las dérdenes humanas; la salida esta
constituida por la ejecucion de diversas tareas realizadas en forma autonoma.

Entre los diferentes sistemas robéticos se pueden considerar los sistemas robdticos
terrestres (UGV Robot Movil del tipo no-holondmico, car-like, etc.), sistemas robéticos
aéreos (UAV multirotor y de alas fijas), vehiculos marinos (havios, aerodeslizadores).
En el caso de la robdtica movil terrestre ha sido desde hace varios afios una tematica
importante en distintos trabajos de investigacion en general, y como también de tesis
doctorales en particular. Gracias a estos trabajos, se han realizado avances en diversas
tareas como son: mapeo del entorno, navegacion, generacion de trayectorias y caminos,
deteccidn, evasion e incluso caracterizacion de obstaculos. Sin embargo, no existe aln
una solucion general para el problema de la robética mévil. Para cada entorno hay una
solucion especifica; segun el grado de autonomia que se le desee conceder al robot, el
procedimiento es diferente; y para cada tarea particular a resolver también hay multiples
soluciones, cada una con sus puntos a favor y en contra.

Dependiendo de la estrategia de control utilizada se puede dar solucion a determinadas
problematicas, Por ej. los trabajos presentados por Rossomando ([29],[30],[31]) muestran
la aplicacion de redes neuronales artificiales en robots moviles. Estos trabajos se centran
en el control neuronal adaptable, donde la red neuronal compensa la diferencia de la
dindmica nominal (con que fue ajustado el controlador) con la dinamica real del robot, de
esta forma reduciendo el error de control en el seguimiento de trayectorias producidas por
las posibles variaciones en la dinamica del robot.

En otro trabajo, Rossomando [33] propone una metodologia para controlar sistemas
robéticos para que estos puedan seguir una trayectoria preestablecida. Para lograr el
objetivo se utiliza 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 esté totalmente disefiada en tiempo discreto lo que posibilita la
implementacién 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 basado en algebra lineal aplicado a robots mdviles considerando
incertidumbre aditiva, en donde se puede ver que se disminuye considerablemente el error
de seguimiento frente a perturbaciones externas y a incertidumbre paramétricas y
estructuradas sin incrementar la complejidad de los algoritmos de control. En otro trabajo
realizado por Rosales et al. [24] muestra la practicidad y funcionalidad de la utilizacion
del algebra lineal y los métodos numéricos en el disefio de controladores para sistemas
no lineales y para sistemas robdticos moviles. Una de las ideas principales de esta
propuesta es plantear una aproximacion del sistema robotico utilizando métodos
numeéricos, y a partir de alli, 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]),

En el caso de los vehiculos aéreos no tripulados (UAV), la cual es un area de investigacion
activa que ha tenido un desarrollo importante en los ultimos afios, debido a la ventaja que
presenta cuando las areas de trabajo son amplias o se requiere un acceso sin contacto con
el suelo. Cuando se coordinan tareas entre estos y algun vehiculo terrestre se pueden



realizar muchas acciones con mayor eficiencia, tales como tareas de agricultura de
precision, mantenimiento de infraestructuras (mantenimiento de lineas de transmision,
operacion de vigilancias de rutas, operaciones militares de reconocimiento, etc.). Dentro
de los UAV’s encontramos a los multirotor, estos son sistemas inestables, no-lineales,
multivariables, de dinamica compleja y altamente acoplada (Vepa. [48]), pero son robots
aéreos capaces de navegar, estabilizarse en posiciones definidas y 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 la 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.

En el caso de los vehiculos marinos autonomos. Son aquellos que estan disefiados
especialmente para cumplir funciones en distintas masas de agua ya sean lagos, mares u
océanos; que sirven de gran ayuda para los exploradores de petroleo, arquedlogos marinos
y también investigacion oceanografica; de la misma manera, 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 posicién en y, posicién en x y angulo
de rotacion, mientras que solo 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 atencién de la literatura en los ultimos
tiempos; ver Jiang & Nijmeijer [20] y Godhavn et al. [19], incluidas sus referencias. 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
obstaculos 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,.s, yrcr). En este trabajo, un controlador
disefiado originalmente para sistemas robdticos (Serrano et al. [41]; Zheng & Sun [51]),
se aplica a un bugque marino subactuado. Donde Serrano et al. [41] propone un algoritmo
de control cuya originalidad estd 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 unico controlador, llamado controlador
universal, que resolvid la estabilizacion y el seguimiento simultdneamente. 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
autonomo.

Sobre la base del método directo y el esquema de pasividad de Lyapunov, Jiang [21]
propuso dos soluciones de seguimiento constructivo para el barco subestimado. 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 autonoma 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 oceanicas completamente activadas, en
presencia de incertidumbres y disturbios desconocidos. Ideas similares también fueron
encontradas en Yu et. al. [50], se presentd un controlador de modo deslizante dinamico
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 autonomo 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 velocidad de referencia
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 utilizaran técnicas del
Control No-lineal, Control Adaptable, Algebra Lineal y técnicas basadas en redes
neuronales desarrolladas en el grupo de trabajo y que deberdn 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 dindmicas
no modeladas que pueden afectar la estrategia de control Rossomando ([29]- [33]). Y més
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 autbnomos, tanto terrestres, marinos y aéreos, que describa el comportamiento
dinamico incluyendo las incertidumbres inherentes del mismo, y que permita el
seguimiento de trayectorias con el menor error posible.

1.1. Definicion y Clasificacion de Vehiculos Autbnomos

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 autdbnoma 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, cominmente 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.

1.1.1. 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 [3][4].

Existen diferentes tipos de vehiculos aéreos no tripulados (UAV), en funcién de la
finalidad especifica para la que han sido disefiados. 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 kildbmetros, y en alcance desde 100 m hasta 1000 km [5].

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) de ala rotatoria 0 RUAS (Rotorcraft
Unmanned Aircraft System) Y existen dos tipos de estos vehiculos:

e Tipo Helicoptero.
e Multihelice.

Los vehiculos multihelice o multi rotor son un tipo de vehiculo aéreo de enorme difusion
y 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 esta evolucionando de
forma continuay réapida, y el nimero de aplicaciones de los vehiculos aéreos no tripulados
esta creciendo de forma exponencial, e incluye la supervisién en tiempo real, la provisién
de cobertura inalambrica, la teledeteccion, la busqueda 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 desemperfio 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 pequefios UAV, no permitir que el vehiculo funcione y realice mediciones.
Los problemas relacionados con las condiciones meteoroldgicas se agravan aun mas en
caso de catastrofes naturales o provocadas por el hombre, como, por ejemplo, tsunamis,
huracanes o atentados terroristas [6]. Otro problema relacionado con el entorno operativo
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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 parametro 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 aerodindmico.

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 meteoroldgicas y los obstaculos en el manejo, representan algunos
puntos 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.
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Busqueda y rescate . .
Arqueologia Co;l'rdrc.rones Meteorologicas
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figura 1-1: Tipos de sistemas no tripulados y sus factores ambientales criticos.

1.1.2. 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
busqueda 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 25.000



kg [7]) y configuraciones, normalmente vinculadas a la mision para la que fueron
disefiados [8].

Los UGV suelen estar equipados con un controlador y sensores a bordo para observar el
entorno y tomar decisiones de forma autdonoma 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) [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 de evitar posibles
obstaculos, como 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
sera la distancia a la que deben detectarse los obstaculos, y menor sera el tiempo
disponible para cambiar de trayectoria o detener el vehiculo, teniendo en cuenta también
que la distancia de frenado del UGV hasta la parada total aumenta con la velocidad.

El tipo de terreno por el que se mueve el vehiculo es otro factor ambiental capaz de influir
en los resultados de su mision 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 atencidn 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 tecnoldgico actual y futuro de este tipo
de vehiculos no tripulados.

1.1.3. 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 autdnoma. 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. Ademas, 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 evaluacién del
medio ambiente, como puede verse en la figura 1-1.

La navegacion auténoma, la blsqueda y el rescate, la prospeccion en alta mar en las
industrias del petroleo y el gas, la cartografia del fondo marino y la inspeccion de
estructuras por encima y por debajo del agua son otros ejemplos de aplicaciones de los
USV [4]. Los USVs necesitan 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 detectar y 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 meteoroldgicas y acuéaticas adversas, como la lluvia y el viento extremo
o0 las aguas agitadas y revueltas, pueden afectar en gran medida a los resultados de las
misiones y al funcionamiento de los USV.

La resistencia para misiones de larga duracion y el funcionamiento en condiciones
meteoroldgicas extremas, asi como la evitacion de obstaculos por encima y por debajo
del agua son los retos tecnoldgicos que constituyen los principales temas de investigacion.

1.1.4. 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 tamario,
indices de profundidad, carga util, 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 AUVs son los mas complejos, ya que tienen
que contar con funciones autonomas en un entorno dificil como el acuatico.

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 oceanica 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 oceanicas y la densidad del agua. En algunos casos extremos, los cambios
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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].

1.2. Hipotesis

De acuerdo a la problematica vigente en el &mbito de los vehiculos auténomos, 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 hipotesis: La aplicacion de técnicas de
control neuro adaptable, mediante el uso de técnicas neuronales y control no-lineal, que
permite estimar las variaciones dindmicas de los vehiculos autdbnomos 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 comparacién de los errores obtenidos con respecto a los controladores de
trabajo de investigacion presentes en la literatura cientifica.

1.3. Objetivo General:

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

1.4. Objetivos Especificos:

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

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

e Diseflar 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 autonomo (Robot Mdvil, UAV —
Unmanned Aerial Vehicles, Vehiculo marino autdnomo), el cual pueda navegar
en distintos tipos de entornos.

e Garantizar 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.
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1.5. Justificacion

El constante crecimiento econdmico a nivel mundial y en particular de la industria y
sociedad han generado una gran cantidad de nuevas necesidades, dentro de las cuales el
transporte es uno de los factores determinantes en este escenario global, ademés del
desarrollo de las necesidades, también se han desarrollado sistemas avanzados en el
ambito tecnoldgico que permiten mantener gran interés en la robotica movil terrestre
([20][24][29][30]), como también el control de vehiculos aéreos [46][26] y marinos [15]
[16][42]. El amplio abanico de &reas en las cuales se esta dividiendo el control de
vehiculos autdnomos y su evolucion ha propiciado que se generen nuevas areas de interes
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 dinamica o0 sus
pardmetros no afecten su control ni produzcan variaciones a la trayectoria a seguir
([32][33]), para lo cual es necesario incluir la capacidad de asimilar pardmetros como
reconocimiento y ajuste de pardmetros y compensacion dindmica. Dado que en el &ambito
de larobdtica mavil existen diversos tipos de mecanismos o configuraciones que permiten
el desplazamiento del vehiculo, es necesario conocer detalles propios del sistema movil
a analizar, tales como: configuracién 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 holonémicos, 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],
(agregar) Serrano[42], y Scaglia [39]). El disefio de un 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 &mbito, 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 autdbnomos, teniendo en cuenta toda la
informacion disponible. Esta tesis también permite la simulacién del comportamiento de
los vehiculos estudiados mediante distintas herramientas computacionales considerando
entornos propios de un ambiente real.

1.6. Contribuciones de la tesis.

Esta tesis ofrece resultados tedricos y experimentales relacionados con el problema de
seguimiento de trayectorias de vehiculos autbnomos. Se supone que la tarea que debe
realizar el vehiculo puede definirse mediante el establecimiento de la trayectoria a seguir.
Pero, el robot movil navega bajo el mando de un sistema de control local de trayectorias
cuyas acciones de control se generan a partir de un conjunto de puntos objetivos que se
desean alcanzar y se complementan con la informacién de las variables realimentadas del
robot, las cuales permiten el seguimiento con el menor error posible ajustandose a la
trayectoria de referencia. Este es el caso cuando el vehiculo realiza tareas de transporte
de cargas con dinamicas parcialmente conocidas y/o en ambientes donde puedan
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perturbar el sistema (viento, olas, terrenos, etc), el cumplimiento de la tarea se torna en
un problema de control que debe ser resuelto con diferentes técnicas computacionales con
el menor costo de calculo posible. Asi, entre las contribuciones de esta tesis se pueden
mencionar:

a) Desarrollo de un sistema de control para dindmica desconocidas.

Esta técnica de control puede aplicarse a un sistema MIMO no lineal, siendo para el caso
tratado la dindmica de diferentes vehiculos autonomos. Ademas, puede aplicarse como
técnica de control en la mayoria de los sistemas dinamicos pertenecientes a sistemas
reales de diferente naturaleza sin conocer sus modelos matematicos exactos o cuya
dindmica puede ser desconocida.

b) Enfoque de control hibrido.

El enfoque de esta técnica tiene la ventaja sobre el control basado en modelos ya que el
control neuro adaptable usando superficies deslizantes no requiere un conocimiento
previo de la dindmica del vehiculo (como se menciond en el punto anterior); ademas,
puede ser totalmente sintonizado en linea ajustando los parametros de la red neuronal de
base gaussiana (pesos, centros, anchos) y ganancias de los controladores.

Ademas, la técnica de controlador propuesta integra el control PI (proporcional integral)
con Superficies deslizantes Neuro Adaptable. Con esta técnica de control, el efecto
"chattering” indeseado puede ser reducido a valores realmente pequefios.

c) Analisis de estabilidad del conjunto de controladores propuesto.

Un aporte importante al momento de desarrollar algoritmos de control es el demostrar la
estabilidad del sistema de control que se propone. En este caso, y por tratarse de un
sistema embutido en el vehiculo o en un computador, se presenta el analisis de estabilidad
del sistema de control propuesto haciendo una extension de la teoria de Lyapunov al
espacio discreto y considerando restricciones en las acciones de control. Dicho analisis
se aplicé para cada caso particular, tanto para vehiculos terrestres, aéreos y marinos.
Incluido su uso en tareas cooperativas.

d) Verificacion de cada uno de los controladores desarrollados mediante la
experimentacion sobre robots moviles terrestres, marinos y vehiculos UAV.

Todos los resultados tedricos obtenidos han sido formalizados mediante el uso de
algoritmos. Se ha realizado el estudio de estabilidad de todos los algoritmos desarrollados,
empleando herramientas de control lineal y no lineal como son la teoria de Lyapunov y
la teoria de linealizacién por realimentacion. Asimismo, estos algoritmos han sido
implantados sobre el robot mdvil PIONEER 2DX y en vehiculos UAV del tipo Parrot y
QBall. De esta forma, se ha comprobado la validez de los métodos expuestos con
experimentos reales. Las gréficas que ofrecen un mecanismo de comparacion entre los
resultados teodricos y los experimentales se exponen a lo largo de toda la tesis.

1.7. Marco de realizacion.

La realizacion de esta tesis ha estado determinada por las actividades de investigacién
que se realizan en el Instituto de Automatica de la Universidad Nacional de San Juan y
del CITEDI (México), en la linea de vehiculos autbnomos y robo6tica movil y, en
particular, en el disefio de controladores de movimiento para robots moviles tipo
monociclo de la familia Pioneer (como el PIONEER 2DX usado en uno de los
experimentos).
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Los estudios experimentales de las tesis se han realizado sobre distintos vehiculos
autonomos UAVs y 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 UAVs respectivamente, 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 I5.

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 descripcién del contenido, en el
cuerpo se presenta la solucién propuesta junto con los resultados experimentales y
finalizan con unas conclusiones, que destacan los aspectos més relevantes de cada
capitulo. La organizacién 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 serén aplicados a los
distintos tipos de vehiculos y robots aqui estudiados. Como también se realiza una breve
introduccién a las redes neuronales artificiales y su aplicacion a la identificacion de
sistemas, los cuales se usaran en la implementacion de los controladores de los sistemas
considerados. Incluye también los fundamentos teoricos del andlisis de estabilidad de
Lyapunov aplicado al control y la identificacién, 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 analisis de estabilidad.
El Capitulo 3, se presenta una aplicacion de los temas tratados en el punto anterior, donde
se propone un controlador para seguimiento de trayectoria de un robot mdvil. El
controlador propuesto es del tipo de dindmica inversa no lineal combinado con una red
neuronal adaptable del tipo RBF junto con un controlador del tipo PI de modo deslizante,
el cual utiliza un algoritmo de aprendizaje en linea. La red neuronal debe aprender toda
la dindmica del robot para ser empleada en un controlador inverso convencional, cuando
el controlador mapea la totalidad de la dindmica mejora el rendimiento del robot moévil
durante el seguimiento de la trayectoria. Ademas, el controlador propuesto debe reducir
el error de aproximacion de la red neuronal utilizando superficies deslizantes, la técnica
completa de control se disefid empleando la teoria de estabilidad de Lyapunov en tiempo
discreto. Sobre el final del capitulo se muestran resultados experimentales del método
propuesto, demostrando su eficacia para controlar sistemas dindmicos con grandes
perturbaciones e incertidumbres no modeladas.

El Capitulo 4, cuyo titulo “Control de un vehiculo marino usando compensacién neuro
adaptable basada en Superficies deslizantes”, presenta la técnica de Algebra lineal
aplicada a la cinematica de un vehiculo marino y la estructura neuro adaptable basada en
superficies deslizantes (SMC) controla la dinamica. En este capitulo también se muestra
la capacidad adaptativa de las redes neuronales del tipo RBF que ajusta la dinamica del
vehiculo, incluyendo la dindmica no modelada. 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 simulacién
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son presentados al final del capitulo junto a las conclusiones sobre este vehiculo en
particular.

En el Capitulo 5 se presenta una propuesta novedosa en el control cooperativo de
vehiculos aéreos, donde se desarroll6 una estrategia para transportar una carga (til
suspendida por cable con dos Cuadricdpteros. La estructura de control esta basada en un
esquema de capas que combina un controlador cinematico basado en el espacio nulo y un
controlador neural de modo deslizante (SMC). El controlador de espacio nulo esta
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 sobre las variaciones dinamicas para posibles
incertidumbres paramétricas, asi como para las perturbaciones dinamicas causadas por la
carga fijada a los CuadricOpteros. La estabilidad del sistema de control en lazo cerrado
asi implementado también se demuestra con base en la teoria de Lyapunov. Se incluyen
modelos dinamicos muy detallados para los Cuadricopteros, los cables flexibles y la carga
atil en un escenario muy realista. En el final del capitulo, se presentan simulaciones
numéricas cuyos resultados demuestran un buen rendimiento del controlador propuesto.
En el Capitulo 6 se presenta una propuesta para el control de formacion, que facilita el
transporte de una carga Util 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 controlador neural de modo deslizante (SMC). El controlador de
espacio nulo esta 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 dinamica para posibles
incertidumbres paramétricas, asi como para las perturbaciones dinamicas 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 dindmicos muy detallados
para los Cuadricopteros, los cables flexibles y la carga Gtil 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 elaboracién
de esta tesis. Por ultimo, se discute la teoria del control multivariable, asi como el método
de sintonizacion de los controladores que se utilizaran en capitulos posteriores de este
trabajo de investigacion.

2.1. Introduccioén:

El estudio de la teoria de control de sistemas no lineales ha ido creciendo en los dltimos
afios, tanto por su importancia técnica como por los impactos de sus aplicaciones. Areas
como la aeroespacial, la electronica, la quimica y la petroguimica, 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
realimentacion. 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 actuard sobre el
proceso. A veces la cadena de realimentacion 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 sélo permiten un buen rendimiento dentro de un pequefio rango de
funcionamiento del sistema. Fuera de este rango, el rendimiento no seré 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 pardmetros de
control especificos para cada punto (programacion de la ganancia) o ajustar los
parametros automaticamente (control adaptable), o utilizar una retroalimentacion
negativa que haga que el sistema de lazo cerrado se comporte como lineal (linealizacion
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, denominadas no 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 auténomos aqui tratados y sus leyes de control mas adecuadas y que sean un
aporte a la presente tesis. Que a modo de ejemplo se pueden mencionar las técnicas de:
control por dindmica inversa, control adaptable y redes neuronales.
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2.2. Fundamentos de Sistemas No lineales:

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

X = f1(xq, X2, 00, Xp)
Xy = fo(x1, %2, o0, Xy)

Xp = fn(xlixZI --wxn)

donde x; representa la derivada de x; con respecto al tiempo. Las variables x;, x5,..., X,
representan los estados del sistema, que son las variables que dan una descripcion
completa del sistema en un momento determinado, y f1, f>,..., f» Son funciones no lineales
que describen la dindmica global del sistema. Con esta notacion, el espacio de estados
también puede escribirse en forma vectorial.

x = f(x) (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. EI 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 de estados a medida que el tiempo t varia de cero
hasta el infinito, se conoce generalmente como trayectoria del estado o del sistema [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 verd 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
condicidn 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 autdnomo, 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(t,x) (2-2)

Una propiedad analoga para los sistemas lineales depende de si la matriz de coeficientes
A varia con el tiempo o no, clasificandose como variable en el tiempo o invariable en el
tiempo, respectivamente.

Ademas, es importante sefialar 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:
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(i) Se supone que la entrada al sistema es cero.

(i) La ecuacion de estado representa la dinamica de lazo cerrado de un sistema
retroalimentado compuesto por el controlador y la planta, siendo la entrada de
control u una funcion del estado x, una funcion del tiempo ¢, o ambas, y por
lo tanto desapareciendo en la dinamica de lazo cerrado [52], [53].

Una representacion mas general de un sistema no lineal de lazo abierto, es decir, la planta
del sistema considerado, es la ecuacion diferencial vectorial de primer orden n-
dimensional

x = f(t,x,u) (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 € RP que se definira en funcion
del estado x y del tiempo t.

2.3. Propiedades Fundamentales:

Una funcién vectorial generalizada f(t,x) se dice que es Lipschitz si satisface la
condicidn de Lipschitz, que viene dada por la desigualdad

If(&,x) = F& Pl < L(x~y) (2-4)

para todo (t,x) y (t,y) en alguna vecindad de (t,, xo),con x(t,) = xo. Para f(t, x),
siendo una funcion autébnoma y escalar, la condicion de Lipschitz puede escribirse como

If(t,x) = ft,y)] < L(x =) (2-5)

Entonces, se dice que f es una funcién 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 puede tener 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,) = xq, 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 funcién 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].

of
f)—fly) = I y—x) (2-6)
X=Z
Por Gltimo, 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 nocién 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 preocupacién 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 esta
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en el origen, es decir, x = 0, ya que cualquier punto de equilibrio puede desplazarse al
origen mediante un cambio de variables. Por lo tanto, todas las definiciones de estabilidad
seran dadas como un problema de estabilidad alrededor del origen del espacio de estados
[52], [33].

Definicion 2-1 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es estable si, para cada
€ > 0, existe § = 6(e) > 0 tal que

x(O)|| <6 =|lx(®)] <e¢ 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 € > 0y no para algun € > 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].
Definicién 2-2 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es asintéticamente
estable si es estable y se puede elegir § de forma que

(0l < & = lim x(t) =0, (2-8)

La estabilidad asint6tica significa que el punto de equilibrio es estable y que, ademas, las
trayectorias del sistema iniciadas cerca del origen convergen realmente a él 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
asintéticamente estable se llama marginalmente estable [53]
Definicion 2-3 El punto de equilibrio x = 0 del sistema (2-1) es exponencialmente
estable si existen @ > 0y A > 0 tales que

lx®Il < 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 él mas rapido que una funcién
exponencial.

De hecho, el nimero positivo A se Ilama tasa de convergencia. Nétese que la estabilidad
exponencial implica estabilidad asintética, pero lo contrario es falso [53].

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

De lo contrario, el comportamiento del sistema se caracteriza s6lo localmente. Es decir,
s6lo sabemos cdmo evolucionan las trayectorias del sistema después de empezar cerca
del punto de equilibrio, pero no tenemos informacién sobre coémo se comportara 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 analisis 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 funcion
definida positiva local o globalmente, es decir, una funcién estrictamente positiva, que
solo es nula en el origen.
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Teorema 2-1 (Estabilidad) Si, en una bola B, que contiene el origen, existe una funcién
escalar VV(x) con primeras derivadas parciales continuas a lo largo de las trayectorias de
(2-1) tal que

e 1 (x) es localmente definida positiva en B, ,

e V(x) es localmente 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].

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

entonces el origen de (2.1) es asintéticamente estable. Si la bola B, puede expandirse para
ser el espacio de estados completo y
o V(x)— cocomo |x(t)| - o

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

Para la estabilidad asintotica 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 tasa de disipacion minima. El siguiente teorema para
la estabilidad exponencial se adapta para el caso autébnomo 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 kilx|I> < V(x) < k,l||x||? localmente en B, ,
3 Z—Zf(x) < ks||x||? localmente en B, ,

con constantes positivas kq, k, ¥ k3, 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 funcion V, que satisface las condiciones de los Teorema 2-1, Teorema 2-2 0
Teorema 2-3, existe, entonces se llama funcion 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
asintdtica para tales sistemas no es una tarea facil. El lema de Barbalat es una herramienta
muy Gtil que ayuda a asegurar la estabilidad asintética para sistemas no autbnomos con
una derivada semidefinida negativa de la funcion de Lyapunov.
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Lemma 1.1 (Barbalat) Si la funcion diferenciable £ (t) tiene un limite finito a medida que
t — oo,y si f es uniformemente continua, entonces f (t) — 0 a medida que ¢t — oo [53].
Para la aplicacion del lema de Barbalat al analisis de sistemas dinamicos, se puede utilizar
el siguiente lema "tipo Lyapunov":
Lemma 1.2 Si una funcion escalar V (t, x) satisface las siguientes condiciones:

e V/(t,x) esta acotada por abajo.

e V(t, x) es semidefinida negativa.

e V(t,x) es uniformemente continua en el tiempo entonces V(t,x) = 0 cuando

t — oo [53].

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

2.6. Acotamiento y acotacion final

Recordemos el sistema no autonomo introducido en (2-2), donde el origen no es un punto
de equilibrio. Sin puntos de equilibrio, no es posible hablar de estabilidad, ya que
cualquier nocion 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
¢ uniformemente acotadas si existe una constante positiva c, independiente de t, >
0,y paracada a € (0,c), existe 8 = B(a) > 0, independiente de t,, tal que

Ix(t)ll sa=llx(@®l <B,  Vt=t, (2-10)
e globalmente acotado de manera uniforme si (2-10) se cumple para a
arbitrariamente grande.
¢ uniformemente acotado en ultima instancia (UUB) con limite tltimo b si existen
constantes positivas b y c, independientes de t, = 0,y paracadaa € (0, c), existe
T = T(a, b) = 0, independiente de t,, tal que

lx(t)Il < a = |Ix(®| < b, VE>ty+T (2-11)

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

En el caso de los sistemas auténomos, la palabra "uniformemente™ puede eliminarse.
Considerando una funcién continuamente diferenciable y definida positivamente V (¢, 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 origeny V:[0,0) X D — R una
funcién continuamente diferenciable tal que

allxll < V(& x) < ay|lx|| (2-12)

v oV
at  ox =~ = 2-13
T axf(t,x) <-F(x), Vixll=g>0 (2-13)
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Vvt >0y Vx € D, donde a; y a, son funciones de clase K y F(x) es una funcion
continta definida positiva. Tomemos r > 0 tal que B, < D y supongamos que

u<a;(a;(r) (2-14)

Entonces, existe una funcion K L de clase 8, y para cada estado inicial x(t,), que satisface
Ix(t)l < a3t (ai(r)), existe T = 0 (dependiente de x(t,) y p) tal que la solucion de
(2-2) satisface

@Il < Blx(to), t — toll), Ve <t <ty +T, (2-15)

Ix(OIl < az(ay (1)), VE=to+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 restriccion de lo grande que sea u.

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 Gltimo, el sistema (2-2) no tiene puntos de equilibrio y V es negativo fuera de
un 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) + g(x)u (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 realimentacién de estado u que transforma algebraicamente la dinamica 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 dinamica de lazo cerrado resulte ser lineal. La mayoria los
algoritmos de control de movimiento presentados en esta tesis se basan en la linealizacién
por realimentacidn de sistemas 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

dh
y = EP [f(x) + g(x)u] £ Leh(x) + Lyh(x)u
Donde

dh
Lh(x) = = f ()

se llama la derivada de Lie de h con respecto a f. Esto significa la derivada de h a lo
largo de las trayectorias del sistema x = 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 linealizacién de
realimentacion u tal que

20



u [—L;h(x) + v] (2-19)

T Lyl Th(x)

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

siendo el numero entero r el grado relativo del sistema, es decir, la funcién de salida A (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) tiene un grado relativo
r, 1 <r <n,enunaregion D, c D si

LeL7*h(x) =0, i=123..1—=1; Lglf '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 linealizacién completa de estado o entrada-estado. Por otro lado, cuando
solo se linealiza el mapa de entrada-salida mientras que la ecuacion de estado so6lo se
linealiza parcialmente (es decir, el grado relativo 1 <r <n), se conoce como
linealizacion de entrada-salida.

Por ultimo, la dinamica 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 — kg yTY

lo que lleva a la dindmica de salida en lazo cerrado
koy + kly + -+ kp_ly(T'—l) + y(r) =0

con las constantes positivas k; elegidas de modo que el polinomio kyy + k.p + - +
k,—1pT~V + 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 Unica. La forma méas simple de la dinamica 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 3,4 y 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 namero de entradas y salidas):

x=f(x)+Gx)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 [g4(x), g2(x), ... gm(x),] con
gi(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 wu.
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Asumiendo que el grado relativo r; es el menor nimero entero tal que al menos una de
las entradas u; aparece, con {i =1,2,...,m} , entonces la dinamica de salida en lazo
abierto para el caso MIMO puede escribirse como:

yl(Tl) L;l hy(x) U
=l |FE®| (2-23)
yr(rfm) L;m hp, (x) U
donde la matriz E(x) € R™ ™, que se define como
Lyt LP 'hy o Lgml? Ry
E(x) = : : (2-24)
LotL7" 'hyy o LgmLi™ hyy,

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

L7 hy (x) v,
u=—-E1 : +E1]: ] (2-25)
L;mhm(x) Um
produce una relacion diferencial lineal entre la salida y y la nueva entrada v,
y(T1) 12
1
o= [ 5 ] (2-26)
(rm) Um
Ym

Dado que la relacién entrada-salida anterior esta desacoplada, la ley de control de
desacoplamiento dada en (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:

Definicidn 2.6 Se dice que el sistema (2-21)-(2-22) tiene grado relativo (ry, ..., 7;,) €n x,
si existe una vecindad B de x, tal que Vx € B,
o LyuLfhi(x)=0, 0<k<nr—1, 1<ij<m,

e E(x),esno singular

El grado relativo total del sistema se define por r = r; + -+ + 13, [53].
2.8. Control por Modo Deslizante (SMC)

En los sistemas de control, el control de modo deslizante (SMC) es un método de control
no lineal que altera la dindmica de un sistema no lineal mediante la aplicacion de una
sefial de control discontinua (o0 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 de una estructura continua a otra segln
la posicion actual en el espacio de estado. Por lo tanto, el control de modo deslizante es
un método de control de estructura variable. Las maltiples estructuras de control estan
disefiadas para que las trayectorias siempre se muevan hacia una region adyacente con

22



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 dindmico hibrido. ya que el sistema fluye a
través de un espacio de estado continuo, pero también se mueve a través de diferentes
modos de control discretos

2.8.1. Descripcion matematica:
Considere un sistema escalar, invariante con el tiempo de la forma:

x=f(x,u) (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 funcién de control.

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

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

. (2-30)

{u*(x, t) siS(x)>0
u (x,t) 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)

. (fx,u™) siS(x) >0
x= { FQou™) siS(x) <0 (2-31)
f(x,u*) f+ f+
Stx)
Jx,ur)

e

figura 2-1: Campo vectorial f(.) apuntando hacia la superficie de conmutacién
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Para asegurar esta condicion, en el limite de la funcién de conmutacion, si esta es positiva
debe decrecer y si esta es negativa debe crecer; permitiendo una vez alcanzada la
superficie, permanecer en ella.
i = S(x) <0 SL.S(X) >0 (2-32)
S(x)>0siS(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 conmutacién, 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 condicién 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 funcién escalar que indica la razon de cambio
de un campo escalar en direccion de un campo vectorial. Con esto expresaremos la
derivada de la funcion de conmutacion como la derivada direccional en f.

S(x) = a;—(xx) f(x,u) (2-34)

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

05(X) cxut) < 0 siSG) > 0
S(x) = agfx) (2-35)
Wf(x,u‘) >0siS(x)<0
Si se considera un sistema de la forma:
x=fx)+gxu (2-36)
y = h(x) (2-37)
Aplicando la condicién de existencia:
_ a;—(xx)(f(x) +g(x)ut) <0 siS(x)>0
S(x) = 95(x) (2-38)

W(f(;x) +gx)u")>0siS(x)<0

Se puede observar que un régimen deslizante sobre la superficie de conmutacion, solo es
posible si:
2S(x)

ox

gx) #0 (2-39)
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35(x)
dx

g(x) Plano
tangente S (x )

Plano

g(x) tangente S(x)

figura 2-2: Condicion de transversalidad

A esta condicidn se conoce como condicion de transversalidad, la cual indica que el
gradiente de dS(x)/dx 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(xt) siS(x) >0 + _
= {u_(x, D sisx)<o * FH (2-40)
Suponiendo u*>u", restando las dos expresiones de la condicién de existencia para el
sistema constituido por (2-36) y (2-37), podemos complementar la condicién de
transversalidad de la forma:

2S(x) N B 0S(x) ]
= g@@t —u) <0 =g <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. Dinamica 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
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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 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 actGa f* y en otra parte
f~, el promedio de velocidad de los estados (vector velocidad) seré:

Atl =5 f+ Atz = f_
Ax Aty (2-42)
Y — = —= + — - = -
xX=F= e uf*+ (A —-wf- dondepu yr

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 de velocidad de
los 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 u asi:

( 0S(x) ._
u= ax f
0S(x) v oo
) . ST (2-43)
aS(x) ._ 0S(x) /.

. —ox . x| _

X =350 O f
\ ox (f+_f_) 0x (f__f+)

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.
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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:

(x)

Sx)=0 Sx) = f(x,uey) =0 (2-44)

Estas condiciones buscan lo mismo del método de Filippov, llevar el campo de velocidad
de los estados a la funcion de conmutacién, 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:

(x)

S(x)=0 S(x)= flx)+ ( )g(x)ueq LeS(x) + LyS(x)ueq = 0 (2-49)

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

as (x)

_ fG) LSk
Ueqg = = (’)S(x) ()_ LgS(x)

(2-46)

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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0S(x)
"o f@®
x = f) + g@eg = f() + 9() 55—

ax 9

(2-47)

-1
as aS
a(f)mx)) P e = o)

x=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 s6lo en la superficie de conmutacién 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) [75]. Como ejemplo se mirardn cada una de las condiciones que
permiten el modo deslizante en un sistema lineal de la forma:

x = Ax + bu
)= CTx (2-48)
Con la funcién de control discontinua y la siguiente funcion de conmutacion:
_(ut(xt) siS(x)>0 . _ i
- {u‘(x, t) sisx) <o 7Y (2-49)
definiendo
S(x) = Vref — CTx (2-50)
Se realiza la identificacion:
aS(x
f(x)=Ax gkx)=b a(x) =—CT (2-51)
Analizando la condicion de existencia:
dS(x
_ #(f(x) +g@)ut) <0 siSx)>0
S =1, Szfx) (2-52)
W(f(x) +g@u™)>0siS(x)<0
Aplicado al sistema (2-48) se expresa:
: —CT(Ax+bu*) <0 siS(x) >0
Sx) = 2-53
) {—CT(Ax +bu") >0 siS(x) <0 (2-93)

28



Condicidn de transversalidad:

BB g <0 = ~cTb<o (2-54)
Control equivalente
2@ crax
UYeq = as(x) (x) CTh (2-55)
Dinamica del deslizamiento ideal:
as
= 1+g<>< a2 )) a2l yre -56)

x=[I—-b(CTh)"1(-CN)]Ax x = Apx

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

Vres S [

o—»@—» —————————— u x=Ax+bu > X

A

F 3

y=CxT

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 ademas el cumplimiento de estabilidad. Se define una funcién
V (x), llamada funcién de Lyapunov, tal que si cumple las siguientes condiciones:

Vx) =0 Vx)>0Vvx#x V(x)<0Vx#X (2-57)

El sistema 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

v = £ (2-58)
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Se evalla entonces la tercera condicion, derivando la funcion de Lyapunov. Noétese que
corresponde a la condicion de alcanzabilidad.

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

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

u=Tsign(S®) = S (—CTAx - CTbI‘usign(S(x))) <0 (2-61)

Si I, 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) (~Tusign(S(x))) = —LIS(x) < 0 (2-62)

Esto conduce a que se cumple la tercera condicién, por lo que el sistema es
asintéticamente estable en el punto x [74]. Como el plano deslizante es de la forma:

S(x) = yrep —C'x (2-63)

El punto x para el cual el sistema es asintéticamente estable estara definido por el valor
de la sefal de referencia y,.. .. Se puede entonces tener una funcion de control compuesta
por el control equivalente, el cual actla en la cercania de la funcion 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 funcién 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 regién 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=fxX)+gx)u+d (2-64)
y = h(x) (2-65)

30



Donde & corresponde a un vector de perturbaciones asociadas a la variacion de los
parametros de la planta y 85 las perturbaciones externas. El vector § en el caso general
puede escribirse como:

§=g@u+ 6x(x) (2-66)
Donde g(x)u corresponde a las perturbaciones colineales de g(x)u y 6 (x) corresponde

a las variaciones ortogonales a gradiente de la superficie de conmutacién. Planteando las
condiciones de invarianza:

) as
S(x) = ﬁ(f(?f) +g(®)uby +6) =

(2-67)
as S
(x)f( )+ ( ) 9(X)ueq + —(g(x)u +68p(x))
Pero 65 (x) es ortogonal al gradlente por lo tanto (aS(x) /0x)6g(x) =0
) oS 0S(x
509 = 2D 1) + BB g, + B2 = o (2-68)
Despejando ue, queda:
20 ) B
= Ugq + 1 (2-69)

UL, =
q 6S(x) 9(2) aS(x)g(x)

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=f(x)+gXueq+6
k= f(x)+ g (ueq + 1) + (g(u + 6:(x)) (2-70)
x=f(x)+ g(X)ueq + 05(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
6 = g(x)u, ladinamica 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 § = §z(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. Eleccidn de la superficie deslizante

El desarrollo de la técnica de control por planos deslizantes requiere de la eleccion de una
superficie deslizante, la cual permitira 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]:
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S(x) = Z Ax; (2-71)

Slotine plantea la superficie en funcién del error de sequimiento y sus derivadas [60]:
Siendo una forma tipica para la superficie de deslizamiento la siguiente (para un sistema

SISO), que depende de un solo parametro escalar, A.
r—1

d
s=(+2) e (2-72)
Para distintos valores de (r — 1)
(r—1)=1 S=¢é+2le (2-73)
(r—1)=2 S=¢&+21é+ A%e (2-74)

O también utilizando la integral del error de seguimiento, también conocida como control

integral.
T

S = (;t+/1> f e(7)dr (2-75)

Donde r es el orden del sistema modelado a controlar, y el error e puede ser definido
como

e(t) = yrer(t) = y(t) (2-76)

Para cada uno de las superficies mostradas se relacionan las ventajas de cada una de las
acciones de control utilizadas, como rapida respuesta (accién proporcional), estabilidad
(accidn 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 informacidn 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 funcién limitadora o umbral,
que modifica el valor resultado o impone un limite que no se debe sobrepasar antes de
propagarse a otra neurona. Esta funcién 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 programacién convencional. Para realizar este aprendizaje automatico,
normalmente, se intenta minimizar una funcién de costo que evalla la red en su total. Los
valores de los pesos de las neuronas se van actualizando buscando reducir el valor de la
funcién de costo. Este proceso se realiza mediante la propagacién hacia atras.

El objetivo de lared 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.
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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

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 dafia
parcialmente.

o Flexibilidad: Una RNA puede manejar cambios no importantes en la informacion
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 perceptron multicapa o Multi Layer Perceptron (MLP) es una red neuronal artificial
(RNA) formada por mdltiples capas, de tal manera que tiene capacidad para resolver
problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del
perceptron (también Ilamado perceptron simple). Una red neuronal de este tipo esta
compuesta por un conjunto de varias neuronas distribuidas en una o varias capas, cuyas
entradas y salidas estan todas interconectadas. La primera capa, donde se 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(t) € R™1, una capa de salida con m, neuronas que producen salidas y(t) € R™z, el

. . ., T
vector de las funciones de activacion de la capa oculta ¢@(.) = [1, 01, P2, ...,<pm1] €
R™*1 el vector de las funciones de activacion de la capa de salida @(.) =

T .
[ @1, @2, ..., Pm,|” € R™2, una matriz de pesos de entrada W € R™z*1>*™1 dada por

Wor . Wom,
w=|: -~ @2-77)
Wpi o Wi,
y una matriz de pesos de salida w € R(™1+D*™z dada por
Wo1 W0m1
w= [ : : ] (2-78)
Wim,1 o Wiym,

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

y(t) = p(w"e(W'x)) (2-79)
Considerando las funciones de activacion de la capa de salida @(.) como un vector de
funciones lineales, el modelo matematico general de la red neuronal dado en (2-79) puede
ser simplificado como

y(@) =wio(W'x) (2-80)

Esta expresion sera util en los proximos capitulos para la aproximacién 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 combinacién 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
A ,_JOparax<g
Escalon binario @(x)= { 1parax >0
Si id At = g fx)=
igmoide @(x)=o(x) R
- e.\‘ _ e-.\' )
Tanh o (x)= fanh(x)= ————
(e.\ +e X )

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 bioldgica. Este modelo matematico describe el proceso
bioldgico de procesamiento de la informacion a traves del sistema nervioso y su unidad
béasica de procesamiento, la neurona. La salida y(t) € R de cada neurona es igual al valor
resultante de la funcion de activacion no lineal ¢;(x), y cada una multiplicada por cada
coeficiente de ponderacion wy, 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 =) wipix) (2-81)

donde x = [1, x4, x5, ..., x,,]T € R™""1es el vector regresor de entrada aumentado y W =
[Wi, Wa, ..., Wy, ]T € R™*1 gs el vector de pesos de salida. Y ¢(x) € R™*! es el vector
que contiene cada funcion de activacion gaussiana ¢;(x), es la funcion de activacién
elemental o funcidén de base radial (RBF), que constituyen las neuronas de esta topologia
de red. El valor m de constituye el nimero de neuronas de la red. La cada neurona RBF
esta se representa por una campana de gauss, y se indica por:

@i(x) = exp(=llx — ¢;ll/0) (2-82)

donde c; y o; son parametros de la funcion gaussiana, siendo ¢; € R**1 el vector de
centros asociado a cada funcion o neurona elemental i y ; € 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

(1)

Salida

Sumador ponderada

Unidades
Ocultas
Entradas
individuales
Vector regresor

X=X

1 X, X

11

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 entradas y salidas estan interconectadas. La
primera capa, donde se aplican las sefiales de entrada x, se conoce como capa de entrada;
la Gltima capa, donde la capa final, donde se adquieren las sefiales de salida y(t), se
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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 variacion de las redes
neuronales de base radial. La GRNN fue sugerida a principio de la década de 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
basada en la regresion no paramétrica. La idea 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 funcidn continua de la siguiente manera

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

donde x = [1,x4,x,,...,x,]T € R**1! es el vector regresor de entrada para la GRNN,
H(x,c,0) € R™*! es un vector de funciones de activacion de base radial definido como

exp(llx—c;ll/20;)

H:(x,c;, 0;) = _
l(x C; O-L) 27;18361’(“75—(51'”/20']-) (2 84)
y(1)
Salida
Sumador ponderada

Unidades
Ocultas
Entradas
individuales
Vecfor regresor

X, X, X

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

Como en el caso anterior, ¢; y g; son parametros de la funcion gaussiana, siendo c; €
R™*1 el vector de centros asociado a cada funcion o neurona elemental i y cada o; € R*
es la apertura o ancho de la funcién gaussiana, donde m es el nimero de neuronas, e ® €
R™*1 es la matriz de pesos asociados a la funcién H(x, ¢, o). La GRNN es una variacion
de la red neuronal de funcién 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 funcién de activacion de la GRNN esta normalizada. Como se puede observar en la
ecuacion (2-84).
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Esta compuesta por cuatro capas: una capa de entrada, una capa oculta, una capa de suma
y una capa de salida. Las funciones de gaussianas estan contenidas en la capa oculta. La
red GRNN tiene las siguientes ventajas:

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 aproximacion de funciones

Tanto las redes MLP, RBF y GRNN son aproximadores universales. Las de las redes
neuronales gaussianas (RBF, GRNN, etc.) dependen de las distancias euclidianas entre el
vector de entrada x y los centros c; . 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

||errorapmx_|| = 0 (m_%) (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

llerroruprox || = O (m_ﬁ) (2-86)
Yy, en consecuencia, disminuye exponencialmente a medida que aumenta la dimension
del vector de entrada x. Este fendmeno se denomina la Maldicion de la Dimensionalidad,
(debido a R. Bellman).
Una red de base gaussiana tiene soporte local (c; y o;,) mientras que un sigmoide no lo
tiene. El soporte local implica 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 méas facilmente se puede explotar en la sintesis de
controladores no lineales.

2.10. Identificacion 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 dindmicos,
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 generalizacién
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 dindmicos usando redes neuronales artificiales de base
gaussiana. A continuacién, 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 aplicacién en control.
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2.10.1. Identificacion de sistemas SISO

Considerando el sistema modelado por:

X = f(x(t),u(t)) x(0) = x, (2-87)

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

x(t) = —ax + ax + f(x(t),u(®)) = -

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

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

GO, u()m,0) = ) Wy dx,, €, 0) (2-%0)
k=1
Siendo la funcién
1
90064, ) = exp (=5 [0 = ) + @(®) = c)?) (2-91)

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

e = g(x(O,u(0) = ) Wi (w60 (2-92)
k=1

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

N
x(t) = —ax + z wy @(x,u, ¢y, o) + € (2-93)

k=1

El estimador neuronal puede ser representado como:

N
x(t) = —ax + Z wy @(x,u, ¢k, o) (2-94)
k=1

Definiendo el error de aproximacién como:

e=x—X (2-95)
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De la misma forma para los pesos W, = wy, — wy, para k = 1,2,3, ... N, derivando el
error:

N N
e=x—%=—ax+ ZW,jgo(x,u,ck,ak) + &+ ax —ZWkgo(x,u,ck,ak) =
k=1 k=1 (2'96)

N
= —ae + Z Wi o(x,u,cp,01) + €
k=1

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

Ve, W) = %(ez + éZ(ka) (2-97)
k=1

Donde @ > 0y w = [iW,, W, ..., Wy], derivando (2-97) con respecto al tiempo:

N
. 1 .
V(e, W) = eé + Ez Wy Wy (2-98)
k=1

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

k=1

N N
. 1 .
Vie,w,) =e <—ae + Z Wi o(x,u, ¢y, 01) + e) + EZ Wy Wy = ==
k=1
N

N (2-99)
1 .
= —qe? + Z ewy, @(x,u,cy, o) + es + —z Wy. Wy
) k=1 =]
Agrupando términos:
1 N
V(e,wy) = —ae? + Ez Wk(e(p(x, u, cy, o) + W/k) + ec (2-100)
k=1
Ahora definiendo la regla de ajuste como:
vy, = —aep(x,u, cy, 0y,) (2-101)
Si reemplazo (2-101) en (2-100) queda:
V(e,Wy) = —ae? + ee (2-102)
Evaluando la ecuacion anterior y reemplazando la cota del error €.
V(e W) = —ale|? + le|e = -
3 (2-103)

&

= —alel (lel -

_ a

Si |e| > 2 entonces V (e, w,) < 0 por lo tanto es uniformemente estable. Pero si por

alguna perturbacion |e| <§ el ajuste de pesos puede dispararse al infinito. Para
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solucionar este problema, se propuso ajustar i, = 0 si |e| < 2 Pero € es desconocido.
Se impone un valor arbitrario pequefio y el ajuste queda definido por:

_ (aep(x,u,cp,0r) silel]>egylwll <M

e { 0 enotro lugar (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
ITIE = > v = trace(rT™) (2-105)
i=1
Si los elementos y;;, de T son funciones del tiempo, entonces:

n
d .
a(trace(I‘FT)) =2 z Yii- Vi = 2trace(TTT) (2-106)

=1

Con esta aclaracion se puede proceder al analisis 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) € R*y f: R™ x R™ — R" siendo la funcién 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 procedera a identificar el sistema, sumando y restando Ax(t)

x(t) = —Ax + Ax + f(x(®),u(®)) = -

= Ax + g(x(6), u(t)) (2-109)

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

1 /x
@i(x,u,c,0) = exp (—F ” (u) —c; ”) (2-110)
Donde el vector ¢ esta representado por:

(p(x, u) = [‘Pl(x' u), P2 (x, u)' o PN (x' u)] (2_111)
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Siendo la funcion

gx(®),u(t),c,0) = wio(x,u) (2-112)
Donde
¢ = (Z) (2-113)

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

w* = argmin||g(x(6), u(t)) —wl@(x,u,c,0)|| (2-115)

Sabemos que:
e=g(x@®),u®)) —wTe(xuco) (2-116)

Podemos representar el modelo como:
x(t) =Ax+wTe(x,u,c,0) +¢& (2-117)

Definiendo el error de estimacion y de pesoscomoe =x —Xyw=w —w
construimos la ecuacion diferencial describiendo la dindmica del sistema.

e(t) =x(t) —x(1t) = Ax +wTo(x,u,c,0) + £ — Ax —w'o(x,u,c o) = -

2-118
= Ae+wl@(x,u,c,0) + ¢ ( )
Ahora aplicando Lyapunov, definiendo la funcion candidata de la forma:
1 1
V(ie,w) = E <eTPe + E tT(ﬁ"TW)> (2-119)
derivando (2-119) con respecto al tiempo:
- o1
V(e,w) = e"Pe + Etr(wTw) (2-120)
Reemplazando la ecuacion del error (2-118) en la ec. anterior
. 1 .
V(e,W) = e"P(Ae+W @(x,u,c,0) + &) +— tr(w'w) (2-121)

Operando
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V(e,w) = e"PAe + e"PW  @(x,u,c,0) + e"Pe + %tr(ﬁ’/Tﬁ’l) =
= %eT(PA +ATP)e + e"PW T @(x,u,c,0) + eTPe + %tr(ﬁ'/Tﬁ’/) = (2-122)
= —e"Qe + tr(e"PW g(x,u,c,0)) + e"Pe + %tr(ﬁ’/Tﬁ’l)
Usando la propiedad ciclica del operador traza
tr(e"PW  @(x,u,c,0)) = tr(W@(x,u,c,0)e’ P) (2-123)

Reemplazando en (2-122) queda
. 1 .
V(e,w) = —eTQe + - tr[wT (a@(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
V(e,w) = —e"Qe + e Pe (2-126)
Aplicando propiedad norma:

Ve, W) < ~Apnin(@llell2 + llel|Apae (P)E = -

Amax(P) (2-127)
= —Ami (Q)IIeII<IIeII -l
e Amin(Q)
Siendo la condicidn de estabilidad

A P
llell = Amax (P) (2-128)

Amin(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 ||e|| < %5 el ajuste de pesos

min
puede dispararse al infinito. Para solucionar este problema, se propuso ajustar i, = 0 si
llell < %é Pero £ es desconocido. Se impone un valor arbitrario pequefio y el ajuste
min

queda definido por:

T : <
W, = {atp(x,u, co)eP silell=zgylwll<M (2-129)

0 en otro lugar
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Capitulo 3. Controlador neuro-adaptable de modo deslizante
para seguimiento de trayectorias en robots méviles

3.1. Resumen.

En este capitulo se propone un método de control neural indirecto en modo deslizante
para robots moviles. 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. La estructura de control propuesta combina un modelo de
linealizacion de retroalimentacion, basado en un modelo nominal de cinematica, y un
disefio practico que combina una técnica de adaptacion neural indirecta con un control de
modo deslizante (NA-SMC) para compensar la dindmica del robot. Mediante un esquema
de adaptacion en linea, se utiliza un controlador neural de modo deslizante para aproximar
el control equivalente en la vecindad de la superficie de deslizamiento.

Se afiade un control deslizante para garantizar que el control neuronal adaptable pueda
lograr un sistema estable de lazo cerrado para el control de seguimiento de la trayectoria
de un robot movil con una dinamica no lineal desconocida. El disefio propuesto garantiza
simultaneamente la estabilidad de la adaptacion de las redes neuronales y obtiene un
control equivalente adecuado cuando los parametros del modelo del robot son
desconocidos de antemano. El esquema adaptativo robusto se aplica a un robot mévil y
se demuestra que es capaz de garantizar que el error de seguimiento de la salida converja
a cero.

3.2.Modelo del Robot:

En esta seccion se describen los modelos matematicos discretos (3-1) y (3-2). Fueron
propuestos por [68] y [29] y esta implementacion matematica permite considerar las
velocidades lineales y angulares de referencia como sefiales de entrada. En estas
ecuaciones, t es el tiempo. Los parametros identificados para el robot movil Pioneer 2DX
(9, a9) se describen en [29]. La figura 3-1 muestra el robot moévil no holonémico con
parametros y variables de interés, donde wu(t) = [u,(t), u, (t)]” son entradas de accidn
controladas, las coordenadas x, y definen la posicion del WMR en el plano XY,
expresadas en forma vectorial como y(t) = [x(t), y(t)]7, y el angulo v representa la
orientacion del robot en el plano XY. Las velocidades de salida se indican como vy w, y
son las velocidades de salida lineal y velocidades lineales y angulares de salida,
respectivamente. Otros parametros del robot son c es la ubicacion de la rueda libre trasera
(rueda giratoria), G es el centro de masas y a es la distancia entre el punto r(x, y) y el eje
virtual de las ruedas de traccion.

Los modelos matematicos son los siguientes.

Modelo cinemético discreto

J:C(t) cos (lp(t)) —asin (lp(t)) »(t) 8, ()
Y(t) = | sin(p(@®) acos(y()) (w(t)) + <5y(t)> (3-1)
Y(t) 0 1 0

Modelo dindmico discreto
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9; A 1
(ﬁ(t)) B 19_1“’ © _19_1v(t) 9, 0 <Uref(t)> N (6,,(1:)

- + (3-2)
\—Z—Ew(t)v(t)—z—zw(t) \0 1) \erer(®) ‘5‘“(”)

w(t)
U,

Las incertidumbres asociadas al WMR son §,,, 6,,, 6, Y &, donde 6, y &, son funciones
de las velocidades de deslizamiento y de la orientacion del robot, 6, y §,, dependen de
parametros fisicos, por ejemplo: la masa de la carga del robot, la inercia, las dimensiones
de las ruedas y los neumaticos, los parametros del motor de corriente continua y de sus
actuadores eléctricos, las fuerzas de reaccidn sobre las ruedas, etc. Estos parametros se
consideran perturbaciones externas.

I=©01 U U3 U4 U5 )’
T (3-3)
6 = (Ox 6y 0 &, bu)
El modelo del robot presentado en (3-1) y (3-2) se divide en una parte cinematica y otra
dinamica, respectivamente, como se muestra en la figura 3-1. Por lo tanto, se utilizan dos
controladores en cascada, el primero se propone en la cinematica inversa, y el segundo el
segundo se basa en el SMC neuroadaptativo, para la parte cinematica y parte de la
dinamica del sistema del robot.

figura 3-1: Parametros del Robot Pioneer

Consideracion 1: las incertidumbres asociadas al WMR son acotadas por un valor cte
positivo, |6;(t)| < 6; i=x,y,v,w.

3.3.Disefio del controlador cinemético.
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El objetivo de esta seccion es encontrar la ley de control cinematico basado en la parte de
la cinemética expresada en tiempo discreto del robot.
Considerando la cinematica reducida del robot.

x(®)) _ (cos(@@®) —asin(p®)) (v(®)\ , (6 ]
(}’(t)) B (sin(lp(t)) acos(p(t)) )(w(t)) * <5y(t)> (3-4)

Considerando (3-4) y basandose en la cinemética inversa, la ley de control se expresa

como sigue:
vrer(D)) [ €%° (p®) sen(Y(1))
(wref(t)> - %Sé’ﬂ(l[)(t)) %COs(lp(t)) X

/ Xrer () + bytanh (’;—zf(t))\ (3-5)

x| I

\yref(t) +b tanh( (t)) /

Donde x,.f(t), yref(t), son las coordenadas de la posicion de referencia, %(t), ¥(t) son
el error de trayectoria, by, by, Y ky, kyson las ganancias de ajuste de la funcion tanh(.)

Definiendo el vector de error de salida y = (f(t),y(t))T , ¥ expresando la ec.(3-5) en
forma compacta.

Xrer (£) = Y71 (rep () + 6(3) ) (3-6)
donde
vre (t)
war®= (o)

rer (O trer (€)
Krey (£) = (Z’; (t)>; Fres (£) = @re;(t))

ky

( cos(P(1)) sen((t)) > b tanh (EX(t)>

Y7=| 1 1 ;o) = (3-7)
_asen(tp(t)) Ecos(lp(t)) b, tanh (k (t))

Reemplazando la ec.(3-5) en la ec. (3-4) bajo el supuesto de un seguimiento perfecto de
la velocidad, la ecuacion de lazo cerrado es,

. tanh (%f(t))
<"(t)) () " =(?) (3-8)

2 b ~\o
ye) g tanh(l;—y (t))

La ecuacion (3-8) puede ser reescrita como:
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Ky
b,tanh (— x(t))
by

ky
bytanh | —=53(t)
by

El analisis de estabilidad se mostrara en la seccion 3.6

¥y =¢(3) =~ (3-9)

3.4.Formulacion del problema:

Debido a las incertidumbres y variaciones de los pardmetros en la dindmica del robot, es
necesario disefiar un controlador con propiedades adaptativas. Este controlador debe
implementarse utilizando técnicas neuronales en combinacion con la teoria SMC
(controlador NA-SMC). EI controlador de la dindmica se alimenta con las velocidades
lineales y angulares proporcionadas por el controlador de la cinemaética, anotadas por

Vref(©) = [Xrer (D), yref(t)]T.EI controlador NA-SMC envia otro conjunto de
velocidades lineales y angulares de salida para alimentar los actuadores del robot

Xref(£) = [Vrer (), Wres (t)]T , COmo se muestra en la figura 3-2.

Switching
Compensator

S (t) Adfg\}\ive
20l T

Sliding >
f:
Surface »

Neuro Controller {UV (t)J

=]

Kinematics
—p»|  Controller

=]

Model

[ ] ] |
-I—c Dynamic Model Kinematics L
| |
| |

Mobile Robot

A

figura 3-2: Estructura de control basado en Neuro Adaptable- SMC en Tiempo discreto

El sistema dindmico (3-2), puede expresarse en forma compacta como:

x(6) = f(x(©) + guk) + 8(t) = -

_(H(=x®)) (9, 0 8,(t) (3-10)
_Qﬂwﬁ%Og)W“Qwﬂ

Teniendo en cuenta que g es una matriz diagonal, para que (3-5) sea controlable, las
componentes diagonales deben ser diferentes a cero (g; # 0). El vector §(t) representa
las incertidumbres (depende del par 6,(t), 6,(t), Las variables de estado vector de
entrada y vector de parametros de incertidumbre se definen como x(t) = [v(¢t), w(t)]”
y 8(¢t) = [6,(t), 8, (t)]7, respectivamente. El error de control de seguimiento se anota

como sigue:
U(t) - vref(t) )

0(6) = wres (£) 3-11)

e(t) = x(t) = Xpep (1) = <
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donde: x € R?*1, vector de variables de estado (velocidades de salida); u € R?** vector
de variables de entrada manipuladas (velocidades de referencia); f(x) € R?*! que
representa la dinamica del robot; g es la matriz de entrada a R?*?;

Consideracion 2: Las trayectorias deseadas x,.r, yr.r Y Sus derivadas temporales hasta
el enésimo orden, son continuas y acotadas.

Consideracion 3: Las sefiales de entrada v,.. ¢, w,.f, SON continuas y acotadas.

3.5.Disefio del controlador SMC

En esta subseccion, el objetivo es disefiar un controlador neuro-adaptativo que garantice
el seguimiento de la velocidad de referencia de referencia x...,(t) manteniendo todas las
variables acotadas dentro el lazo de control. Este controlador debe ser implementado en
un robot mavil utilizando la técnica de linealizacidn de retroalimentacion neural y puede
minimizar el vector de error de velocidad [60], [57].

El vector de velocidad deseado x,.r(t) proporcionado por el control cinematico se
introduce en el controlador dindmico como sefial de referencia, y la ley de control
disefiada debe reducir el error entre el vector de velocidad x(t) y el vector de velocidad
deseado x,..¢(t). Por lo tanto, el error de seguimiento debe converger a cero.

Para disefiar una superficie de deslizamiento S(x) para un sistema robdtico movil, debe
considerarse el estado de error e(t):

a0 /exﬂ+ﬁﬂleﬂdr\

t

S() =4 . fdﬂw= , (3-12)

0 a+/1a, 0 ew(t)+/1wf e, (1) dr
0

La derivada de la superficie deslizante S(x) se expresa como:

t
e,(t) + AUJ e, (1) dt
S(x) =— Ot = ...
at e, (t) + Awf e, (1) dt (3-13)
0

— ( ev(t) + Avev(t) >
e, () + A6, ()

Donde 4,,, €S una constante estrictamente positiva. Entonces el problema de control
equivalente es construir u(t) tal que:

e S(x) se alcanza en un tiempo finito t;

e S(x)=0paratodot > t,.

La solucién para el problema equivalente es elegir una accién de control que:

1d  _, )

EE(Si)SFiISiI Vt=>0,;,>0,i=v,w (3-14)
Donde S; es una fila de la matriz S o

1d
——(S7S) < Tar ISl ¥t = 0,Tpae >0

2 dt (3-15)

Lnax = max(rv: Fw)
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En el disefio del sistema de control en modo deslizante, primero, la ley de control
equivalente ideal u*, que determina la dindmica del sistema en la superficie de
deslizamiento. La ley de control equivalente ideal se obtiene reconociendo

S(x)|u(t)=u* o =0 (3-16)
Sustituyendo la ec. (3-13) en la ec. (3-16), se obtiene
0 =e(t) +diag(1,,A,)e(t) = -

= (f(x(t)) + gu*(t) + 8(¢t) — icref(t)) + diag(1y, 1,)e(t) (3-17)

Ahora, el problema de controlar un sistema no lineal incierto (3-10) tratado en Slotine y
Li [53], es definir una ley de control u*(t) que garantice la condicion de deslizamiento

de la ec. (3-17), se compone de un control equivalente control u = g~ (—f(x(t)) —
diag(A,, A,)e(t) — 6(t) + xref(t)) y un término discontinuo ug(t) = —TI'sign(s)
definido por:

u =gt (—f(x(t)) —diag(A,, A,)e(t) —Isign(S) + Xref(t)) (3-18)
Donde:
1siS;>0
sign(S;) = { 0siS;=0 (3-19)
—1siS; <0

Definimos la funcién candidata de Lyapunov de la forma:

1 w
V= Ez s? (3-20)
i=v
Derivando la ecuacion anterior en funcion del tiempo queda:

V= %Z;Sisi - %Zivsi(éi(t) + e, (D) = -
= %Z;Si (Xi(t) — Xirer (1) + /L-el-(t)) = (3-21)
= %z:v Si (f(x(0) + gull) + 5,(8) — Firer (£) + Aiey(1))
Reemplazando la (3-18) en (3-21).

. 1 w . 1 w . 1 w .
V= Ezi:vsisi = Ezi:vSi(—FiSLgn(Si)) = EZi:v_riSlg”|Si| (3-22)

Entonces, dividiendo cada término de la (3-22) por |S;| e integrando ambos lados sobre
el intervalo 0 < t < t, donde t, es el tiempo necesario para llegar a S, se obtiene

ts S. . ts
f |S—l|Sidt < f [ dt = |S;(t)]| — 15;(0)] < —Tit, (3-23)
De este modo, observando que S;(t,) = 0, se tiene
S; (0
(< I lﬁ ) .
i

Y en consecuencia, la convergencia en tiempo finito a superficie de deslizamiento S
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3.6.Sistema neuronal adaptativo y leyes de ajuste en tiempo discreto

En los sistemas reales, f(x(t)), g y 8(t) representan la parte dinamica del sistema y T
es un parametro de control definido por el disefiador. La parte dinamica puede ser
parcialmente conocida o desconocida y sign(S(t)) no es una funcién continua. Entonces
se propone emplear un sistema neuronal para aproximar f(x(t)), gy 6(t) mediante las
estimaciones f(x(t), W), g(W) y 8(k, @), respectivamente, en jError! No se encuentra e
| origen de la referencia.. Los vectores de pesos éptimos son definidos como: w* =
argmingeq, {supsea, [f(x(0) = F@O, W[}, W* = argminyeq, {suprca,|g -
gW)|}y w* = argmingeq,, {suprea,|6(t) — 8(t, @)|} donde Q4 y @, son conjuntos
compactos de limites adecuados sobre w , W'y @ y v, respectivamente, definidos como
'Q'W = {W/|W| < Sw A |W| S Sw A |‘(D'| < gw} y Qx = {xv/lxvl < va} donde Sw s Sws
SwY Sx SON constantes positivas.

RBF Functions

weights

~ Bias
“!
VvV @

figura 3-3: Red de Base Radial para aproximar la funcion f(.)

En la red neuro-adaptativa, la capa oculta se implementada con funciones de activacion
exponencial, y cada funcidon se llama RBF, que se expresa como siguiente:

1 T
]

donde j indicael j — esimo componente de la capa oculta, c; es la posicion del centroide
del j — esimo componente neuronal y o; es su factor de apertura. Los patrones de entrada

neuronal son organizados como X = [x(t), x(t), Xper (L), u(k)]T El control u puede estar
compuesto por una NN-RBF mediante el aprendizaje en linea

w = (gW")) " (-AS(t) - f(x(t),w) — diag(Ay, A,)e(t) — 8(t, w") + -

3-26
+ drep (£) — Tsign(S(t)) ) (3-20)
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Donde w* € R™" W* € R™" y w* € R™*" son vectores de pesos optimos de w , W
y @ pesos asociados a las funciones (x(t)), g y 6(t) respectivamente. El vector de

funciones @ € R™*1 y ¥ € R™*1 son las bases radiales vinculadas a los pesos w y @,
respectivamente.
Sin embargo, los vectores optimos de los parametros son desconocidos; por lo que es
necesario estimar sus valores. Definamos definir una funcién de control con valores de
pesos estimados:

u=(g(W)) " (~AS(®) - Fx(©), W) - diag(h, A,)e(®) — 8(t, @) + -

(3-27)
+dpep (£) — Tsign(S(t)) )

Las variables w , W y @ son los pesos neuronales utilizados por el sistema neuro-

adaptativo f(x(t), w), gw)y 8(t, ®) respectivamente, y pueden expresarse como

sigue:

F(o), ) = wTo(®) = (glzg) (3-28)
2

gw)=w" (3-29)
donde w7 ,, € R*™ son vectores filaconm = 5y WT € R™™ siendon = 2. Se emplea

un término de control Pl para atenuar las perturbaciones externas. El término de control
MIMO PI esta expresado en la forma de:

Sy(6)
(ka klv) t t
\(kpw ) ftSw(T)d‘L' / kpwSew () + ki, JO S,(@)dr | (3-30)
° T
= (Btrsn) =2 x®

donde &7 = (kp, ki) y @ = (kp, ki) SON ganancias ajustables, y x(S,) =
(5, fot S,(0)dt) ¥y x(S,) = (S, (1) fot S, (7)dt) dependen del vector regresor.
Esta técnica de control se basa en (3-27), y el minimo error de aproximacién puede
definirse como sigue:

z=(f(x(©) - Fx(©,w)) + (g - gW))u + (8(t) - 8(t.m))  (3-31)
Ahora, utilizando la ec. (3-13) y considerando el modelo dinamico del robot (3-10) se
puede escribir como
S(t) = e(t) + diag(Ay,,A,)e(t) = -
= (F(x(D) + gu(t) + 8(t) — &yey () + diag(Ay, A,,)e(t)
Sustituyendo la accion de control propuesta en (3-27) en (3-32):

(3-32)
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$(k) = e(t) + diag(Ay, A,)e(t) = -
- (f(x(t)) — flx(@®), W) + (g - g(W)) u(t) + (a(t) —3(¢, a))) ¥ o
—AS(t) — I‘sign(S(t)) = .
= f(x(@®),w") = Flx(@®), W)+...
+ ((g(W*) — g(W)) u(t) + (S(t, =) - 8(t, ﬁ,))) T ..
+& — AS(t) — I'sign(5(0))
Ahora considerando que:
fx(®),w*) — F(x(@®),w) = wTe*(®) — W &) = -
=@+ )" (@ + @) — W P(X) = - (3-34)
= WIQ(x) + W(x) + W' §(x)
gw) —g(W) =wT-wr =wr (3-35)

o) 5w = (8)~(rxen) ~(ataen) 0

(3-33)

De la ecuacion anterior se puede ver que:
w=w"—w
wW=w-w
@, = @, — W, (3-37)
B, = W, — @,
Px) =) -’ (x)

siendo w*, W* y @w* los parametros 6ptimos de peso neuronal y ganancias. A partir de
(3-33) y teniendo en cuenta (3-34)(3-27)-(3-36) se llega a la siguiente expresion:

St) = -AS() + (W'o@) + W o) + W (X)) + Wu(t)+...

&5, X (Sy .
(‘;Z);E-Sw))) +&—Tsign(S@))

(3-38)

utilizando una aproximacion para la funcion @;(x,¢,é) = ¢;(x,c¢*,0") — ¢;(%,¢, 6).
Para aproximar @(.), se utiliza la expansion de Taylor de ¢*(.) Considerada en el
entornodec*=¢yo* =6

¢ (x,¢",0") = $(x,¢,6) + bpl(c" — &) +2p (0" — 6) + O(%,E,5) = - (3-29)
=9(x,¢6) + 0p ¢ + Apl 6 + O(X, E,6)
Donde O(.) denota los elementos de alto orden en una expansion en serie de Taylor y
AT y AT son las derivadas parciales de @;j(x,c*,0")con respecto a (¢*,a”) en (¢, 6).
Se expresan como:

2T = de*(x,c*,0")

¢ ac* c*=¢

o*=,0
Aol = do’(x,c",0") (3-40)

b = do* c*=¢

o*=0

La ecuacion (3-39) puede expresarse como

$(x,¢,0) = 0p T+ 0pl G + O(%,€,5) (3-41)
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A partir de (3-41) el término de alto orden O(.) se puede demostrar que se encuentra
acotado por
10(x, & &)l = ||@(x,€,6) — 2TE — 2T 5| < -
<llgx ¢l —||aele| - ||aple| = - (3-42)
=11 — K|ICll — K3l 1l < Opgax
donde k4, k, Y k5 son valores constantes debido al hecho de que la funcién gaussiana de
la RBF y su derivada siempre estan limitadas por constantes.
Sustituyendo la Ec. (3-41) en la Ec. (3-38)
S(t) = —AS(t) + (W) + WAl + WAl + A) + Wu(t)+...

@, x(Sy) .
<ﬁ2){(5w)> + & —Tsign(S())

(3-43)

Observacion 1 Donde la incertidumbre A = wTO(%, ¢, &) + w’ @ (X) se supone acotada
por [[All < Apax

Teorema 3-1 Consideremos el sistema no lineal incierto (3-10) y usando el controlador
definido por las ecs. (3-27) y (3-28)-(3-29) asegura la convergencia en tiempo finito del
vector error de control.

Demostracién: Para demostrar la convergencia de la técnica de control propuesta es
necesario definir una funcion positiva-definida (funcién candidata de Lyapunov) V como

INY o2, 1N (o2 1T (Vi
V=V =5 G045 ) (SR + 2 WO +
=X L=v

+2y; W (OW,(0) + 2y5 BT (1)) + v (€7¢) +v52(575)
Ahora, la diferencia discreta V puede representarse como sigue a continuacion:

Donde S, es una medida de la distancia del estado actual a la capa limite, y puede ser
calculado de la siguiente manera:

S
SAi = Si — sat (A_l)
(Si) {sign(Sl-) Si |S;] = A
sat|{— | = .
Ai (Sl/Al) Sl |Sl| < Ai

(3-44)

(3-45)

La presencia de un término discontinuo en la ley de control conduce al conocido efecto
de parloteo. Para evitar estas indeseables oscilaciones de alta frecuencia de la variable
controlada, la funcion de signo puede ser sustituida por una funcion de saturacion, similar
a la realizada por Hung y Chung [54]. Esta sustitucion suaviza la discontinuidad del
control e introduce una fina capa limite S, en la vecindad de la superficie de conmutacion.
Sai = {ei € R/ Si(e;) < |Al} (3-46)

Donde A; es una constante estrictamente positiva que representa el espesor de la capa
limite.

Ahora, diferenciar la ec. (3-44) con respecto al tiempo y observando que S,; = 0 dentro
de la capa limite y $,; = S;. Obteniendo V, = 0, dentro de S; y fuera es

. y o w . 5
V=" gEik ) (SadiH v WO +
=X L=v

: (3-47)
+y W OW () + 3 1ﬁ?(t)ﬁi(t)) +y;1(e7¢) +ys (' d

Donde V; puede ser expresado como:

53



y

: . k
=), ﬂ%=?W=—M0bmm<fﬁU>—m
1=x

(3-48)
—y(t)b, tanh( (t)>
Para pequefios valores del error
) k.
v, = =X(t)bytanh | —x(t) | — y(t)b,tanh y(t) = .
' * (bx Y (3-49)
- 2 - 2
= —k (%) -k, (@) <0
Lo que implica que ¥(t) — 0 cuando t — oo.
Analizando V, y reemplazando la ec.(3-43)
w
Vo= Sul-aSu(®) + P + WIAQLE + BTAGLF +4)) + .
i=v
+WTu(e) + &7 x(S) + & — Lisign(Sp (0))+... (3-50)
+y1 W (OWi(0) + vy W (OW (6 + -~
+y3 @] (O@;(0)] + v ' (€7¢) +y5(7F)
Si definimos I; = €pax + Amax Y reordenando la ec.(3-50)
w
v, = z [—a;(£)S2; + S\W! @(X) + Sy W AQPLE + Sy, Wl A@LT + Sy + ..
i=v
+SaWTu(t) + Sa®7 x(S)) + Saiei — TilSail+. .. (3-51)
YW (OW(0) + 75 W (OW(6) + -
+y3 1@t ()@ (0] + v 1(€7¢) +v5H(675)
Agrupando términos en (3-51)
w
B=> [~ask+ W] (Su@@ +vi'w(®) +
L=V
+W] (SAiu(t) + Vflwi(t)> +
&T() (Sax(S) +v31as;(t
+&7(6) (Suix(S) + v ' &i(0)) +- 352

+Spi(e; +A) — TSl +
w
+ Z SaWwlA@Te + v, 1 (€TE) + -

i=v

w
+ z SnWTAQLT +y51(57F)
i=v
Si aplicamos la propiedad de la matriz traspuesta en los Gltimos términos de la (3-52).
SAWIAQLE = (Sp W] AplE)" = €A W;S); (3-53)

SaiW] A5G = (SyW] A@rd)" = 67 AP WSy,
Reemplazando (3-53) en (3-52) y agrupando
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w
=Y [~a(0Sh + W] (Sx@@ + 1 W(®)) + -
L=V
+wT (SAiu(t) + yz‘l'Wi(t)> +...

+&7(6) (Sax(S) + v3 ' 8i(6)) + -

(3-54)
+Spi(€ + A¢) — Tl Spl] + -
w
+eT (Z CTAPW;Sp; + )/4"15'> + -
1=V © .
+5T (z A‘PGWiSAi + )/5_16')
i=v
Si consideramos las reglas de ajuste de la forma:
w;i(t) = —y150P(X) (3-55)
Wi(t) = —y2Spu(t) (3-56)
w;(t) = ;V3SAiX (S») (3-57)
=y )  TAGMSy (3-58)
i=v
w
G=—s z A@W;Sh; (3-59)
1=V
Adoptando las reglas de ajuste y reemplazando en la ecuacion (3-54) obtenemos
w
V, = z —a;(t)Sa; + Sai(e; + A) — TiSail <0 (3-60)
L=V

Este resultado demuestra la convergencia de la ley de control ley de control propuesta.
Las ecuaciones que describen las leyes de adaptacion son las expresadas en (3-55)-
(3-59), pero una implementacion practica de las leyes de adaptacion debe expresarse en
términos de estimacion. Entonces, sustituyendo (3-37) en (3-55)- (3-59) conduce a:

dw; d dw;
dt dt (wi —wi(D) dt (3-61)
Ya que los valores 6ptimos son constantes y desconocidos.
Donde las leyes de ajuste quedan expresadas por:
w;(t) = y15P(X) (3-62)
Wi () = y2Spu(t) (3-63)
(1) = ysSax(S) (3-64)
e=v,)  ApMSy (3-65)
i=v
. w
G=Vs ) ApsW;Sy (3-66)
L=v

Estas ecuaciones representan una ley de adaptacion practica para los pesos neuronales en
aplicaciones donde se utilice un ajuste en linea.

3.7.Resultados experimentales

Para el experimento, se utiliza un WMR Pioneer 2DX de Active Media Inc. (figura 3-4).
El Pioneer 2DX tiene un ordenador de a bordo 800 MHz Intel/Pentium I11 con 512 Mb
de RAM en el que se programo el controlador.
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figura 3-4: Robot Movil Pioneer 2DX

La posicion del WMR se determina mediante sensores odométricos (figura 3-4). Para el
ajuste de los parametros de la red neuronal pesos (w , W'y @), centros (c), dispersion(a),
se inicializan los llamados pardmetros con valores aleatorios. Al mismo tiempo, el robot
debe seguir una trayectoria predeterminada (en este caso una bandeja. Eliptica) donde el
sistema de control propuesto ajusta sus parametros de acuerdo a las leyes de ajuste
establecidas por el criterio de Lyapunov Ecs. (3-62)-(3-66), que al cabo de un
determinado momento, se estabilizan y permanecen constantes. El experimento se
realizara con los valores obtenidos durante el entrenamiento. En este experimento, el
robot se inicia en la posicion (xrefr yref) = (0, 0)m. El robot debe seguir una referencia
de trayectoria en forma de curva de Lysajous definida como:
Xrer = 1,5 sen(0,025mt)
{ Yrer = 0,4 sen(0,05mt)
Durante el proceso de seguimiento de las trayectorias de referencia, las sefiales de control
del robot mévil (WMR) se han cambiado simultdneamente, pasando de utilizar
Unicamente el controlador cinematico convencional a los esquemas de neurocontrol de
aprendizaje de errores por retroalimentacion en modo deslizante propuestos (Swl en la
figura 3-2: Estructura de control basado en Neuro Adaptable- SMC en Tiempo discreto).
Las ganancias del controlador cinematico implementado son k, = 0,7 y k,, = 0,7 [2].
Los resultados experimentales registrados se presentan en las figura 3-5, figura 3-6 y
figura 3-7. La respuesta conducida Unicamente por el controlador cinematico se
caracteriza por un mayor valor del error de seguimiento debido a las inercias y cargas
variables en el tiempo existentes y a las incertidumbres del modelo.

(3-67)
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Dado que el NA-SMC puede compensar estos fendmenos a través del aprendizaje, la
respuesta real se aproxima mejor a la respuesta deseada. Se puede observar que tras el
cambio realizado al esquema de neurocontrol propuesto, las sefiales de velocidad
cinematica son cambiadas por el NA-SMC, los errores de seguimiento se reducen
significativamente y la posicion de error sigue de cerca las trayectorias requeridas
demostrando un muy buen rendimiento de seguimiento del esquema de control propuesto.

0.2 :

0.15

0.1

0.05

Output speed v (m/s)

150

Qutput speed @ (rad/s)

150

Time (sec.)

figura 3-5: velocidades y acciones de control del Robot mdvil cuando se cambia a modo deslizante control neuroadaptativo
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figura 3-6: Trayectoria de referencia y trayectoria seguida por el robot mévil mediante NA-SMC
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figura 3-7: Norma del error de trayectoria utilizando un controlador NA-SMC y un control inverso para la cinematica

3.8.0bservacion final

Esta técnica de control se ha aplicado para el seguimiento de la trayectoria de WMR con
variaciones paramétricas y dindmica no modelada (incertidumbres) que pueden ocurrir
en la estructura dindmica del robot, incluyendo otras incertidumbres del robot. La
principal contribucidn de este trabajo de investigacion es que no requiere un conocimiento
previo de la estructura dindmica o sus parametros para calcular la ley de control propuesta.
Este disefio obtiene robustez en el sentido de que el mecanismo de autoajuste puede
ajustar automaticamente el controlador neuronal mediante un algoritmo de aprendizaje y
la estabilidad asintdtica global del algoritmo se establece mediante el criterio de
estabilidad de Lyapunov. Cuando se produce el mapeo con el modelo, el sistema de
control global se convierte en un sistema dinamico estable.

El disefio puede alcanzar el objetivo del control compuesto no lineal multivariable y
también garantizar que el error de seguimiento de la salida pueda converger finalmente a
cero.
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Capitulo 4. Control de wun vehiculo marino usando
compensacion neuro adaptable basada en Superficies deslizantes.

4.1. Resumen del Capitulo

En este Capitulo presenta el disefio de una técnica de control basada en la combinacion
del Algebra Lineal (LABC) con el Control Neuro Adaptativo de Modo Deslizante (NN-
SMC) aplicada al control de un vehiculo marino. Donde la técnica de Algebra lineal
controla la cinematica del vehiculo y la estructura neuro adaptable- basada en superficies
deslizantes (SMC) controla su dinamica. Donde la capacidad adaptativa de las redes
neuronales se ajusta a la dindmica del vehiculo, que incluye la dindmica no modelada.
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 simulacién muestran resultados satisfactorios, especialmente cuando las
perturbaciones acttan sobre su dindmica. Finalmente, se demostré la convergencia de la
técnica propuesta utilizando la teoria de Lyapunov.

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

Modelo Cinematico
x = ucos(Y) — vsin(y)

y = usin(y) + vcos(¥) (4-1)
Y=r
Modelo Dinamico
Mv + C(v)v+ Dv = Bu (4-2)

En (1) y = [x,y,¥]" indica el vector de posicion en marco de referencia fijo en la tierra,
In(2) v = [u,v,7]" € R3*! representa el vector de velocidad en marco de referencia fijo,
M, C(v) y D son la matriz de inercia 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 de los buques de superficie marina
son simétricos con respecto al eje babor-estribor. En particular, la estructura de las
matrices M y D que son consideradas como ([41]):

M 2 I 0 my, m23|: MT, D210 d22 d23l (4'3)
0 mg, mg3 0 ds ds;

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

Xy

figura 4-1:Marco de coordenadas fijos del cuerpo B y marco de coordenadas global U

0 0 _mzzv - m23T b]_]_ 0
Cv) 2 0 0 my u B2|0 0 l (4-4)
_mzzv + m23T _mllu 0 0 b32

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

b1

—T,

my ¢ (4-5)
7 = k(f; + b3, T;)

u=f1+

Donde:

fi= maa or 4+ Mma3 ’2_ diq
miq mi1 mqq (4-6)

myym dy,m dyzm
fz = (m11 - mzz)vu + < 123 - m23>7"u + ( 2223 - d32) v+ ( 2323 - d33)7‘
Mma2 ma2

My,
P — (47)
MyM33 — My3

4.3. 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,y en (4-8). Donde x,.f, Y SON las coordenadas de
lareferencia de posicion. El propoésito 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, ¢~]T yiy=r

y = [f'j}"lp‘“]T = [xref - x'yref =Y Izbref - ¢]T (4'8)
Y expresando las dos primeras lineas de (4-1) como:
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x cos(p) —sin(y) O]fu
/| = [sin(lp) cos(Y) O] [V] (4-9)
0

P 0 1tr

de (4-9) el control cinematico propuesto puede ser representado representado como:

X <+ vsin(y) cos(¥) 0
—~veos(¥)| = [sm(lp) 0] ] (4-10)
W
o)
x + vsin(y) cos(y)
[y — UCOS(ll))] [sm(lp) (4-11)
de (4-11), la ley control puede ser obtenida de:
cos(Y) _ xref + kX + vsin(y)
[sin(z/)) u= [yref + k,y - vcos(lp)] (4-12)
Donde k,, k,, son ganancias del lazo de control cinematico, es facil demostrar que:
_ }.’ref + kyj} - VCOS(IP)
tg(Yres )= Xrer + kX + vsin(y) (4-13)
entonces
Urer = (yref + kyy - UCOS(ll))) Sin(lpref) + o (4-14)
+ (J'cref + kX + vsin(lp)) cos(lpref)
y
Tref = (lj)ref + kl/Jll;) (4'15)
aproximando cos(y) por series de Taylor
cos(y) = Cos(lpref) —sen (lpref + /1(1/1 - l/Jref)) (1/) - l/Jref) = (4-16)

= Cos(lpref) + Sen(d)/l)lp

Donde Y3 = Yrer + AW — Yrer ), P = Prep — Py 0 < A < 1,tomando % de la ec.(4-9)
y reemplazando en (4-16),

x = ucos(y) —vsin(yp) = u(COS(l/Jref) + Sen(llj,l)l/;) —vsin(y) =
= ucos(tpref) + usen(;)YP — vsin(y)

(4-17)

de (4-14) y renombrando Ay = y,..¢ + k, ¥ — vcos(i) y También a Ax = X5 + k, X +
vsin(y) y multiplicando ambas ecuaciones por COS(I/Jref) conduce a:

UrerCOS(Prer) = (AY)Sin(Yrer)cos(Wrer) + (Ax)cos® (rey) (4-18)
Teniendo cuenta (4-13) y reordenando.
Aysin(Prer) = Axcos(Prer) (4-19)
haciendo Ay = (Axcos(Prer)/sin(Prer)) Y reemplazando en (4-18)
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UrerOS(Prer) = (Ax)Sin?(Yrep) + (Ax)cos?(Pref) = Ax (4-20)
Con (4-20) y reordenando (4-17), se obtiene:

x = Ax + usen(y;)y) — vsin(y) (4-21)
Reemplazando Ax en (4-21)

X + k% + usen(y;)y = 0 (4-22)

Y de la misma forma para y

y+k,y— ucos(lpg)% =0 siendo 0<p<1 (4-23)
Y paray
. ky o
Ly

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

1, .
V= E(‘/’Z + %% + §2) (4-25)
Derivando (4-25) y reemplazando la ec. (4-22), (4-23) y (4-24).

V=y)+55+5) =
= —k¢(lp~)2 — %(kyX + usen(P)P) — -
—5(ky ¥ + ucos(,)P) = - (4-26)
= —kyP? — k%% — Zusen(Y )P — -
—ky, 5% — Jucos(, )

Considerando los términos como |usin(;)|Px < k%P e F|ucos(,)[PF < k79,
siendo ky y k, valores constantes, debido a que u < Upmqy, sin(y;) y cos(,) son
sefiales acotadas. Reescribiendo (4-26), se puede ver como:

V= —ky? — kX% — k;3p — kyJ% — k59 (4-27)

Aplicando norma en (4-27)
. ~2 _ -
V < —kylp|” = kx| + ky|%| || — -
—ky|31* + k,lyl|P] = -
~ .2 ~
= —ky||" + IZI(—klZ] + kalh]) + -

HFI(—kyl7] + ko[h]) < 0
Para garantizar la convergencia

(4-28)
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(4-29)

De (4-28) |1ﬁ| — 0 cuando t — oo, entonces |X| y |y| = 0 cuando t — oo, Este resultado

considera que no existe dindmica y existe seguimiento perfecto de velocidad. Esta
consideracién serd nuevamente estudiada en la seccion siguiente 4.4 cuando la estabilidad
completa sea considerada.

4.4. Compensacion basada en Superficies deslizantes

Ahora renombrando el vector de salida de la dindmica como x = [u,r]” , Xyef =
T
[uref, rref] y u=[T,,T,]7, entonces la ec.(4-5) puede ser expresada como:

bll
x=f(x)+gu= Kclcz(g) + m_11 0 u (4-30)
0 b

32

Definiendo el error de seguimiento y su derivada como:

€= Xpef — X

&= kyop — X (4-31)
Ahora si definimos la superficie deslizante en términos del error de seguimiento:
()lu + i) 0 ; ‘
S(t) = dt . j e(t)dr = A f e(t)dr + e(t) (4-32)
0 (Ar + %> 0 0
Donde A = diag(4,,4,) Y calculando la derivada S(t) como:
S(t) = Ae(t) + e(t) (4-33)

Para que el estado permanezca en la superficie de deslizamiento, hacemos $(t) =0, y
reemplazando x,..r en (4-33)

S(t) = Ae(t) + (Jpep — %) = Ae(t) + (Xpef — fF(X) —gu) =0 (4-34)
Despejando el vector variable u de (4-34)
u = g [Ae(t) + Xpep — f(2)] (4-35)

Pero la dinamica real es desconocida, El disefiador solo conoce las funciones estimadas
gy f(x), en base a estas funciones se debe construir la ley de control. Afiadiendo un
término discontinuo I'sign(S(t)) la ley de control conduce a:
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u, = g [AS(t) + Ae(t) + Kpep — f(x) + Isign(S)] (4-36)

Donde A y I son matrices diagonales definidas positivas.
Ahora considerando (4-34) y sumando y restando el termino gu conduce a:

S(t) = Ae(t) + (Jpep — %) = Ae(t) + (Xyef — fF(X) — gu + gu — gu) =

= Ae(®) + (irey — F() — gu) + (@ — ()
reemplazando (39) en (40)
S(t) = —AS(t) — I'sign(S) + f(x) + gu (4-38)

Donde f(x) = f(x) —fX)yG=9-9
Consideracion 1: la diferencia de funciones f(x)y gu son acotadas por A,,;,(T) =

|F Cx) + gul|
Reordenando (4-38), se obtiene la ecuacion diferencial del error de deslizamiento

S(t) = —AS(t) — I'sign(S) + f(x) + gu (4-39)
Teorema 4-1: Prueba de estabilidad, ahora considerando la candidata de Lyapunov como:
1
V=3 [S”S] (4-40)
derivando (4-40) y reemplazando (4-38)

V =ST$ = ST(=AS(t) — Tsign($) + f(x) + gu) = -

= (-STAS — TS| + STF(x) + STgu) (4-41)
Aplicando norma en (4-41)
V= =Anmin(BISIIZ = Amin OISI + [|FGO|[ISI + lIgallliSl] (4-42)

De la Consideracion 1, es facil probar que (=2 (D) + ||[f (|| + lgull) =p <0
V=—Amn(AISII? - BIISII <0 (4-43)

La Ec.(4-43) prueba que la ley de control propuesta es asintéticamente estable, pero la

funcion no lineal (sign(.)) puede introducir el efecto “chattering” en el sistema de

control. Para reducir esta posibilidad un término adaptable es adicionado en ec. (4-36),
u, = g [AS(0) + Ae(t) + Xpep — F(x) + vy + Isign(S)] (4-44)

Donde vy es una funcion acotada representada por

vy =wTex)+WTu+e¢ (4-45)
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Donde la funcién w*Te@(x) + W*Tu + € es la funcion de pardmetros adaptables de
compensacion w* € R5*2y W* € R?*2 son los parametros 6ptimos que minimizan el
error de control, los cuales son constantes y desconocidos, y € € R?*1 es el minimo valor
de error introducido por la funcion para los parametros 6ptimos. Por Gltimo, el vector
@(x) € R5*! donde cada elemento es funcion de x (¢;(x) = exp(—|lx — ¢;||/07) ),
siendo c; y o; parametros de la funcién exponencial.

Consideracion 2: el error de aproximacion de la compensacion neuronal & es acotado
pOI’ (”8” < Amin(r))-

donde w* = w — wy W* = W — W reemplazando en (4-45) y (4-44) conduce a:

u, = gUAS(E) + Ae(t) + Jpep — F(X) + -

— — 4-46
+(WTo(x) — W p(x) + Wu—WTu + £) + I'sign(S)] (4-46)
Haciendo nuevamente (u = u.) y reemplazando en (4-37)
$(t) = - (4S(®) + (W p(x) - W p(x) + Wu — W + £) + Tsign(s)
+f(x) + gu
S(t) = —AS(t) — (W o(x) — Wl p(x) + WTu — WTu + &) — Tsign(S) (047
+f(x) + gu

La funcion de aproximacion [30],[31] puede compensar las variaciones del error, estos
errores son causados por incertidumbre paramétricas y perturbaciones externas, por lo
tanto f(x) = W @ (x); gu = W u , entonces la ec. (4-47) puede ser reescrita como:

S(t) = —AS(t) + (W (x) + WTu + &) — rsign(S) (4-48)
La ecuacion diferencial representada en (4-48) indica la evolucion del error de control, es

necesario demostrar que el error se encuentra acotado para probar su estabilidad.
Proponiendo una funcién candidata de Lyapunov de la forma:

1 tr(w™w) tr(WTW
V==|sTPS + ( )+ ( )l (4-49)
2 V1 V2
Donde P € R?*2 es una matriz diagonal con elementos positivos
Ahora derivando (4-49)
T tr (WTW
A AL (177%) (4-50)
V1 V2
Reemplazando (4-48) en (4-50)
V=sT (—AS(t) + (W) + Wu+¢) - I‘sign(S)) + o
() o (ww) (+-51)

Y1 Y2

Operando
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V=-S"AS+STw @(x) + STWu + STe — T|S| + ---

—

er (W)t (ww) (4-52)
41 V2

+

Los términos STw” ¢ (x) y STW u R™

STWT @ (x) = tr(STW @(x) ) = tr(W @(x)ST) (4-53)
STWTu = tr(STWTu) = tr(WTusT) (4-54)

Reemplazando en (4-52) y operando

. 7 _ w
V=-STAS +tr| wT <<p(x)ST + y_> +tr| WT (uST + —) + o

1 V2 (4-55)
+STe — TS|
De las ecuaciones anteriores si hacemos
w=— x)ST
= e (4:56)
W = —y,us’
Y las reemplazamos en (4-55) quedan expresada como
V=-STAS + STe —T|S| (4-57)
Aplicando norma
V= ~Amin (@IS + lI€llIS]] = Amin @IS (4-58)

Teniendo en cuenta la Consideracion 2, entonces |lg]| —A,;(F) =0<0 ,
reemplazando esta consideracion en (4-58) conduce a:

V= —2nin(DIISI? - ellSll < 0 (4-59)

Con este resultado se demuestra que el controlador propuesto es asintéticamente estable.
Esta condicion reduce los efectos de las perturbaciones en el sistema de control.
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figura 4-2:estructura de control

4.5. Resultados de Simulacion Y Discusion

En esta seccion se muestra el desempefio del sistema propuesto frente a perturbaciones
ambientales. El objetivo es validar los resultados tedricos, para ello se realizan pruebas
de simulacién en condiciones de funcionamiento realistas considerando dos de los mas
comunes factores que influyen en la navegacion, las olas y el viento. El efecto de las olas
se puede representar matematicamente incorporando al modelo perturbacion é,,, que se
muestra en figura 4-3 segun (4-60) [71], [47]. El efecto del viento (6,,;) se puede
representar introduciendo una perturbacion en las velocidades lineales y transversales
[72]. Por lo tanto, la perturbacién &,,; que se muestra en figura 4-4 se agrega en el modelo
a las variables u y v.

x =ucos() —vsin(y) + 8,4
y = usin(y) + vcos(Y) + 6,4 (4-60)
p=r

0.1 T T — : T

0.08

|
o
=
»
T
1

0.02- i

0 | | | 1
0 50 100 150 200 250

t[s]

figura 4-3: Perturbaciones ambientales representando el efecto de olas
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figura 4-4: Perturbaciones ambientales representando el efecto del viento

Como se puede observar en la figura el planificador global envia la trayectoria de
referencia al sistema de control, en la primera etapa el controlador calcula las velocidades
de referencia wu,.r y 1.r Y se las envia a la segunda etapa denominada controlador
dinamico. Este controlador se encarga de calcular los momentos que deben aplicarse al
buque T;, y T,... El controlador es realimentado desde el barco con los valores actuales de
las variables de estado.

Para poder desarrollar las simulaciones de forma adecuada se ha desarrollado el modelo
en tiempo continuo del buque marino (1) en la plataforma de MatLab Simulink.

Los parametros del controlador adoptados para las simulaciones realizadas son elegidos
de forma empirica. Los parametros de ajuste del controlador cinematico se eligen para
que la correccién del error de seguimiento de la etapa cinematica sea suave y de esta
manera evitar movimientos bruscos de la nave. Para conseguir esta correccion suave los
parametros del controlador cinematico deben ser inferiores

pero cercanos a uno (ver [44])). para el controlador cinemético se adopto:
(kx, k,, kw):(0.97,0.97,0.9), mientras que para el controlador dindmico se eligio:
(by, by, b3, by) = (0.15,0.15,0.9,0.9)=(0:15; 0:15; 0:9; 0:9). Los parametros del bugue
marino se adoptaron como en [29]:

258 0 0
M=[ 0 338 1,01];
0 101 6813
2 0 0 10
0o 7 —2,5425];0:[0 o]

0 —2,5425 1,422 0 1

(4-61)
D =

Con el objetivo de comparar el desempefio del sistema propuesto, de ahora en adelante se
Ilamara €1, con otros controladores de la bibliografia dos sistemas presentados por otros
autores se implementaron. En primer lugar, se implemento el controlador basado en
“algebra lineal propuesto en [29], de ahora en adelante se llamara €2; y en segundo lugar
el controlador propuesto en [28], de ahora en adelante €3.

Ademas, con el objetivo de analizar el desempefio de la red neuronal se implemento el
controlador de dinamica inversa sin compensacién de la red neuronal, este controlador se
llamara €4 de aqui en adelante. Para cuantificar el desempefio de los sistemas
implementados se calculé la integral del error absoluto (indice IAE) segln (4-62).
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tsim

IAE = e2(t) + e2(t)dt (4-62)
Of | :

4.5.1. Seguimiento de trayectoria de filas
Primero una ruta en forma de filas se adoptara como trayectoria referencia. Este tipo de
recorrido resulta de gran utilidad para abordar tareas de inspeccion o vigilancia. La
trayectoria es desarrollada con velocidad lineal constante u,..; = 0,25m/s, la posicion
inicial del buque es en el origen de coordenadas (x(O); y(O)) = (0m;0m) y la
trayectoria de referencia comienza en (x(O); y(O)) = (3m; 3m). El tiempo de muestreo
seleccionado es Ty = 0,1seg. Las perturbaciones é,,, Y d,,; Se incorporan de acuerdo a
las Fig. 3y 4.
Los resultados de simulacion se muestran en la Fig. 5. Como se puede ver todos los
controladores alcanzan y siguen la trayectoria de referencia. Sin embargo, el mejor
desempefio es logrado por el controlador C1 propuesto en este trabajo.
El seguimiento de los valores de referencia de las variables de estado x e y a medida que
transcurre el tiempo se muestra en las Fig. 6(a) y 6(b). Es importante notar que el
controlador €1 realiza un seguimiento con un bajo error y ademas sin oscilaciones en sus
movimientos en comparacion
con los otros controladores implementados cuando aparecen las perturbaciones
ambientales. Como se observa mediante la inspeccion de las Fig. 6(c) y 6(d). Las acciones
de control del controlador propuesto (€1) se muestran en la figura Fig. 7.

I B E— ——— T E—

T T I S— —— R R

— : E : : e —_— Ref.

o > P 2 - —_—— - —

0 e 1 | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
x [m]

figura 4-5: Posicion del buque marino para cada uno de los controladores implementados.

70



100 T T T T

190

0 50 100 150 200 250
t[s]

figura 4-6: Posicion en x del buque marino vs. Tiempo
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o
T
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0 1 1 1 L 1
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figura 4-7: Posicion en el eje y del buque marino vs. tiempo

abs(ex) [m]

figura 4-8: Evolucién del valor absoluto del error en x vs. tiempo
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figura 4-9: Evolucién del valor absoluto del error en'y vs. tiempo

Tu [N] ; Tr [Nm]
|
|
|
|‘
_
|
|

-20 - 1 1 ! 1 1 -
0 50 100 150 200 250
t[s]

figura 4-10: Acciones de control del controlador propuesto (€C1) vs. tiempo.

4.5.2. Discusion de resultados

En esta propuesta de control para bugues marinos, se utiliza una técnica de control
combinada de un controlador cinematico basada en algebra lineal y un controlador para
la parte dindmica basado en redes neuronales. El enfoque propuesto resulta de gran
utilidad especialmente en buques mercantes donde la variacion de la carga y su gran
volumen lo hacen vulnerable a las contingencias climaticas (viento, olas, tormentas, etc.).
Observe al comparar los resultados de €1y €4 que el efecto de las perturbaciones en el
seguimiento se reduce notablemente al compensar con la red neuronal. En los
experimentos realizados se puede observar que el sistema propuesto (€1) es mas eficiente
al momento de rechazar las perturbaciones externas que pueden alterar su dinamica.

La Tabla 4-1 muestra los valores de IAE obtenidos para el controlador en la simulacion
realizada. De esta tabla se observa que al cuantificar los resultados utilizando el indice
antes mencionado el desempefio logrado por €1 es superior a los alcanzados por C2 'y €3
Esta técnica podria aplicarse en diferentes tipos de barcos debido a su simplicidad y
robustez.
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Controlador/Resultados Trayectoria filas

C1 IAE=57,34
cz IAE=65,36
a IAE=63,07
4 IAE=85,24

Tabla 4-1: Resumen de las simulaciones del Experimento

4.6. Observaciones finales

En este trabajo, se disefid y probo completamente un controlador adaptable para un buque
marino en seguimiento de trayectorias. Dicho controlador se dividio en dos partes, las que
se basan en la cinematica (algebra lineal) y el modelo dindmico de la embarcacion
(control neuro-adaptable). EI modelo considerado tomo el par de velocidades (lineal y
angular) como sefiales de referencia de entrada. Se considero una ley de ajuste de
pardmetros para el controlador neuro-adaptable que actta sobre la parte dindmica de la
embarcacidén marina, donde esta accién mejora el rendimiento del sistema disminuyendo
el error de control.

El analisis de estabilidad se realizé utilizando la teoria de Lyapunov, sobre el sistema de
control algebra lineal - neuro-adaptables. De donde se obtuvo una ley de ajuste de
parametros neuronales los cuales minimizan el error de control del sistema. En este
trabajo también se muestra resultados de simulacion realistas que indican el buen
desempefio de la técnica de control propuesta para el seguimiento de trayectorias aplicado
en una embarcacion marina.

Los resultados demostraron que la técnica de control propuesta es capaz de seguir una
trayectoria deseada con un minimo error cuando el controlador ajusta los pardmetros

en diferentes condiciones de operacion. La importancia de este ajuste en linea se ilustro
para los casos en que la dindmica de los navios no se conoce exactamente o podrian
cambiar debido a las variaciones de masa. Siendo una posible aplicacion en el caso de
buques mercantes marinos utilizados para el transporte de carga, ya que este ajuste
mantendria un error de seguimiento minimo, incluso en el caso de cambios importantes
en la dinamica del buque.
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Capitulo 5. Control adaptable para seguimiento de
trayectorias en Cuadricopteros con perturbaciones mediante el
uso de Redes neuronales de regresion generalizada.

5.1. Resumen del Capitulo

En este capitulo se presenta el desarrollo y la validacion experimental de un controlador
no lineal con un sistema de compensacion de perturbaciones adaptable aplicado a un
cuadricoptero. El esquema introducido se basa en una red neuronal de regresion
generalizada (GRNN). El esquema propuesto tiene una estructura que consiste en un lazo
de control interno inaccesible para el usuario (es decir, un controlador embebido) y un
lazo de control externo que genera comandos para el lazo de control interno. EI GRNN
adaptable se aplica en el bucle de control externo. El enfoque propuesto radica en la
aptitud de la GRNN para estimar las perturbaciones y los efectos dindmicos no modelados
sin requerir un conocimiento preciso de los pardmetros del Cuadricoptero. Las leyes de
adaptacion se deducen a partir de un riguroso analisis de convergencia que garantiza el
seguimiento asintético de la trayectoria. EI esquema de control propuesto se implementa
en el Cuadricéptero QBall 2. Las comparaciones con respecto a un control basado en PD,
un esquema adaptable basado en un modelo regresor y un controlador adaptable de red
neural. En el final de este capitulo se presentan resultados experimentales que validan la
funcionalidad del control y con un menor valor de error de seguimiento.

5.2.  Modelo Dindmico del Cuadricoptero

El modelo dindmico de seis grados de libertad del CuadricOptero representado en el marco
de referencia inercial como se describe en [81], [82] viene dado por

mp + mge, + Dp (mp = R(me,F (5-1)
M@+ C(, N + Dy(mH = W)z (5-2)

donde la ecuacion (2-27) representa la dinamica de posicion y la ecuacién (2-17)
representa la dindmica de actitud, m € R es la masa del vehiculo, g € R es la constante
de aceleracion gravitatoria, p = [x y z]T € R3 es la posicion del Cuadricoptero, n =
[ 60y]" € R3 es la actitud del Cuadricoptero, ambas expresadas en el sistema de
referencia inercial, e, = [0 0 1]7 € R3 es un vector unitario a lo largo del eje z en el
sistema de referencia inercial, D,,(n) € R3*3es la matriz de resistencia aerodinamica,

D,(m) € R3*3 es una matriz definida positiva que modela un efecto de amortiguacion

aerodindmica, R(n7) € R3*3 es una matriz de rotacion, M(n) € R3*3 es la matriz de
inercia, C(y,1) € R3*3 es la matriz de Coriolis, W (1) € R3*3 es una matriz de
transformacion, F € Ry T € R3 son las entradas de control.

El modelo de cuadricoptero en (2-27) y (2-17) no considera los efectos aerodindmicos
gue estan presentes durante su funcionamiento en ambientes exteriores. Basandose en los
trabajos anteriores [83]-[86], se pueden considerar muchos efectos aerodinamicos
diferentes, como la influencia del angulo de ataque de las palas de las hélices en el empuje
proporcionado por los actuadores o la resistencia inducida por el viento.

Los efectos aerodinamicos son mas significativos en los vuelos de alta velocidad y en las
maniobras acrobaticas. Los efectos aerodindmicos considerados en este trabajo son la
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fuerza resultante de la resistencia inducida por el viento, representada en el lado izquierdo
de la ecuacion (2-27) por la expresion D,(m)p, y el par de resistencia aerodinamica,
representado en el lado izquierdo de la ecuacion (2-17) por el término D, (17)7).
Teniendo en cuenta las ideas discutidas en [87]-[90], vamos a suponer que hay un
controlador interno embebido capaz de estabilizar el Cuadricoptero en vuelo estacionario.
En los trabajos [87]-[90], se supone que el controlador embebido esta dado por

m "
F=C¢_Cg(g+Z) (5-3)
=W M7 + C(n, )] (5-4)

Donde la sefiales
L1 .
2" =— (zg—2) (5-5)

A

w5 (pq — P) — 28 pw e
_ | w5(6a — 6) — 2§pwqb

=N

¢
0

o | SOew)

N

(5-6)

~

estan relacionadas con los sistemas lineales de primer y segundo orden como se vera mas
adelante, donde wg Y wy son las frecuencias naturales, &g y &» son las constantes de

amortiguamiento, y 7, y 7y, son las constantes de tiempo para cada sistema.

Obsérvese que las sefales de referencia z,, ¢4, 84, Y Y4 son los comandos de entrada
para el controlador interno embebido. Consideremos que los comandos de entrada para
el controlador embebido satisfacen |Z4] < Zmax, |Pal < Gmax + 104l < Omax , [a] <

wmax .

A continuacion, se establecen las siguientes relaciones

Zq = ZmaxUsz (5'7)
ba = PmaxlUy (5-8)
04 = OmaxlUe (5-9)
; ; 5-10
Vg = lpmaxud) ( )

donde u = [uy ug u; ud,]T € R* es el vector de entrada de control adimensional y
normalizado, siendo u, una entrada de control de posicion angular relacionada con el
desplazamiento a lo largo del eje X, ug una entrada de control de posicion angular
relacionada con el desplazamiento a lo largo del eje y, u; una entrada de control de
velocidad relacionada con el desplazamiento a lo largo del eje z, y uy, una entrada de

control de velocidad angular relacionada con la rotacion alrededor del eje z, todo ello en
el sistema de referencia inercial.
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Sustituyendo las expresiones (5-7)-(5-10) en las ecuaciones (5-5) y (5-6), se obtiene lo
siguiente se obtiene lo siguiente:

% ZmaxUz Z
zm = -
T; T;

a)é(pmaxucp - 25¢>(U¢(IS - Zwéd)

‘E¢ _ C"éemaxue - 259(‘)99 - 2(‘)59
ol = .
i—w lpmaxud; _ i
| T, T |

Asi, sustituyendo las ecuaciones (5-3)- (5-10) en las ecuaciones (2-27) y (2-17), el sistema
de lazo cerrado resultante de la dinamica del Cuadricéptero y del controlador incorporado
(también llamado lazo de control interno) es

F
o _ . 5_11
= (s¢s¢ + c¢c¢59) d,x (5-11)
. F .

y = E(_Clﬁsqﬁ + syCeSa) — dyy (5-12)

ZmaxUsz 1

=" —(—+dz>z'
T, T,

b = Wgbmartip — (2§pwp + dg)d — 205¢

0 = Wi0maxtts — (2&gwg + dg)h — 2050

e ljjmaxud; 1 .
YT _<ﬁ+d"’>¢

donde las hipétesis mD, (1) ~ diag{d,, d,,d,}y M)~ — D,(n) ~ diag{dy, de,dy}
fueron utilizadas.

Linealizando las ecuaciones (5-11) y (5-12) en torno al punto de operacion iy =constante,
6 =¢ =0 yF =mg correspondiente al vuelo estacionario, se obtienen las expresiones
(5-13) y (5-14) que denotan la relacion de la dinamica de posicion en el plano horizontal
con la actitud.

% =g(syb + syp¢) — dyx (5-13)
¥ =9(cy0 — cypp) —dyy (5-14)

Las expresiones (5-13) y (5-14) denotan la relacion de la dindmica de posicion en el plano
horizontal con la actitud. Sumando y restando g(sy 64 + sy¢a) Y 9(cy0a — cyda) alas

ecuaciones (5-13) y (5-14), respectivamente, y definiendo el error de actitud para los
angulos de cabeceo y balanceo como
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0=6,-6
<15:¢d—¢

y realizando algunas manipulaciones algebraicas, la dinamica del Cuadricoptero bajo el
controlador embebido (5-3)-(5-4) y (5-7)-(5-10) se expresa como

X = CpgOmaxte + SyPmaxtip — dxx + g(cpb + syP) (5-15)
y= Slpgemaxue - C¢¢maxu¢ - dy}'lJ'C + g(sll)é - Cl[)é) (5-16)
g = Pmaxlls (i +d,)7 (5-17)
T T; z
6 = —(2&gwg +dg)b + w30 (5-19)
o Yrmaxlhy 1 .
b= Ymax Y (_ + le) W (5-20)
Ty Ty

Bajo el supuesto de que el controlador interno embebido (5-4) estabiliza el Cuadricdptero

de forma que 6(t) =~ 0y ¢(t) ~ 0 paratodo t > 0, el sistema en (5-15)-(5-17), (5-20)

puede escribirse en forma matricial como en [26],[76], [78], [79], [80], [91]-[93],[96]
X =TWYK,(x",x")u— K, x¥ (5-21)

donde x” = [x y z]T € R* es el vector que contiene la posicion (x,y,z) y el angulo
de guifiada ¥ con respecto al sistema de referencia inercial (el superindice w indica la
relacion con el sistema de referencia inercial), K, € R¥*y K, € R*** son matrices
diagonales positivas definidas relacionadas con los parametros del vehiculo y el
controlador embebido dado explicitamente como
-gemax O

0 g¢max

Zmax

0
0

o Q
R
o

v TZ

1
_O 0 O <a+d¢,>_

La matriz T(y) € R*** es una matriz de transformacion dada por
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cos() sen(yp) 0 O
T(W) = sen(yp) —cos(y¥) 0 O

0 0 1 0
0 0 0 1
El vector
T
u = [U¢ Ug Uy uw] (5_22)

es el vector de entrada de control para el bucle de control interno donde:

uy es la entrada de control de la posicion angular relacionada con el desplazamiento a lo
largo del eje x.

uy €s la entrada de control de posicion angular relacionada con el desplazamiento a lo
largo del eje y.

u; es la entrada de control de velocidad relacionada con el desplazamiento a lo largo del
eje z.

uy,es la entrada de control de la velocidad angular relacionada con la rotacion alrededor
del eje z.

Como se ha mencionado anteriormente, el sistema de ecuaciones no lineales expresado
en (5-21) forma parte del sistema de lazo cerrado resultante de la dindmica del
Cuadricoptero (2-27)-(2-17) y del controlador embebido inaccesible para el usuario (5-3)-
(5-4). Sin embargo, el sistema en (5-21) puede ser asumido como el modelo del
Cuadricoptero ya que los parametros del controlador embebido no pueden ser
modificados, lo que motiva el disefio de un lazo de control externo. En algunas
aplicaciones del Cuadricoptero, los parametros del modelo pueden cambiar como
consecuencia de las condiciones meteoroldgicas (rafagas de viento, lluvia, cambios en la
densidad del aire, etc.), o de la tarea a realizar, como el transporte de la carga util
suspendida en un cable. Debido a lo anterior, el sistema en (5-21) puede expresarse de
forma similar a [94], [95], resultando la siguiente representacion de entrada-salida,

B = TW)K, (x, ¥)u + 8(t) (5-23)

donde el término -K,,x" del modelo de (5-21) esta contenido en &§(t) € R*, que
representa el vector de perturbaciones, el cual es acotado por una cte:

w
I8N < 80, %] € 0

donde &, es una constante estrictamente positiva y Q es un conjunto compacto.

Para asegurar el control de seguimiento de la trayectoria del sistema (5-23), debe
disefiarse un esquema externo u para suministrar comandos de posicion y velocidad al
controlador interno. Por lo tanto, uno de los propositos de este trabajo de investigacion es
introducir un controlador externo adaptativo GRNN u para el sistema (5-23). Desde la
definicion de u en (5-22), se puede pensar que en realidad el lazo de control externo es
una etapa de planificacion de la trayectoria en tiempo real.
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5.3. Controlador para rechazo de perturbaciones (bucle de control externo)

El controlador propuesto estd compuesto por una GRNN adaptativa, un término
discontinuo de pequefia ganancia utilizado para eliminar el error de aproximacion de la
red neuronal, y un término no lineal continuo que puede mejorar la tasa de convergencia
del error de seguimiento. Considerando x¥ = [x4, V4, Zq, Y417 € R* como la posicion
deseada y el vector de angulo de guifiada, el error de seguimiento generalizado se define
como

e=x"—xj (5-24)

De forma similar a [97], se propone una superficie de deslizamiento para un sistema
MIMO de la siguiente manera:

S=é+ae (5-25)

donde a € R*** es una matriz de ganancia diagonal positiva definida. Diferenciando
la ecuacion (5-25) con respecto al tiempo, conduce a

S=é+ae (5-26)
Sustituyendo el error de seguimiento (5-24) en (5-26) obtenemos:

v —iV=S5—ae (5-27)
Ahora, sustituyendo la ecuacion (5-25) en (5-27) y reordenando, obtenemos

M=S—a(S—ae)+i¥=S—aS+a’e+i¥ (5-28)

Entonces, sustituyendo la ecuacién (5-28) en el modelo dinamico del Cuadricoptero en
(5-23) y despejando r, tenemos

S=TW)K,(x",x")u+ 8(t) + aS — a’e — XV (5-29)
Teniendo en cuenta la ecuacion (5-29), se propone el siguiente controlador
u = (TW)K,) ! (x:; — bytanh(b,S) — 8(t) — T'sign(s)) (5-30)

donde sign(8) = [sign(S,), sign(S,), sign(Ss3), sign(S,)]T € R*, siendo la funcion
sign(.) la siguiente:

-1,0<0

sign(g) =1 0,6 =10
1,0>0
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figura 5-1: Diagrama en bloques del control basado en GRNN en (30).

(2

tanh(b,S) = [tanh(b,S,), tanh(b,S,), tanh(b,S;), tanh(b,S,)]" € R*, b, y b, son
constantes estrictamente positivas, K, € R*** es una matriz diagonal de ganancia
definida positivay 8(t) € R* es una estimacion de la perturbacion 8(t) € R* producida
por las condiciones ambientales, la variacion de la carga Gtil y la dinamica no modelada
que actuan sobre el sistema.

El término b, tanh(b,S) se utiliza como funcion de saturacidn suave para acotar la accion
de control evitando valores elevados que podrian desestabilizar el Cuadricdptero. Esta
estrategia es util especialmente para la implementacion experimental y durante el proceso
de ajuste. El término b, tanh(b,S)fue utilizado de forma similar en [97]. Cabe destacar
que el término b;tanh(b,S) podria ser sustituido por b,S y el objetivo de control se
seguira garantizando mediante el uso de una funcion V definida positiva adecuada y las
condiciones correspondientes.

En la figura 5-1 se presenta el diagrama de bloques del sistema de lazo cerrado con el
esquema de control propuesto y el controlador incorporado.

Obsérvese que la seleccidon de la superficie de deslizamiento involucrada en los términos
discontinuos del controlador (5-30) corresponde a una combinacion lineal de los errores
de posicion y velocidad, e y e, respectivamente, como se hace en muchos otros disefios
en la literatura.

Ahora, el sistema de lazo cerrado que se obtiene sustituyendo (5-30) en (5-29) viene
dado por:

$ = bytanh(b,S) + (8(t) — 8(t)) + as — a’e — T'sign(s) (5-31)

Hay que tener en cuenta que la sefial &(t) puede ser expresada por una GRNN, que de
acuerdo con el teorema de aproximacion universal [98], [99], se utiliza para aproximar
cualquier funcién continua de la siguiente manera

18(t) — wTH(S,c,0)|| < e <
8(t) =w'TH(S,c,0) + € (5-32)

donde S =1[1,57,e”,x*T]T € R!3 es el vector de entrada extendido para la GRNN,
H(S,c,0) € R™ es un vector de funciones de activacion de base radial definido como

exp(lIS—c;ll/20;)
3T, exp([|S—cjll/205)

H;(S, ¢;,0:) = (5-33)
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figura 5-2: Esquema de la red neuronal de regresion generalizada (GRNN) utilizada para obtener la estimacion

donde m es el nimero de neuronas, ¢; € R!3 es el vector de centros para cada elemento
de H(7, ¢, ), el vector ¢ € R3*™ es una concatenacion vertical de los vectores c; de
forma que ¢ = [cT,cl,cl, ..., cI5]T € R13, mientras que o; € R es la desviacion
estandar de cada funcion de base radial H;(S, c¢;, 0;) en H(S,c,0). Asi, 0 € R™ es el
vector de desviacion estandar, w € R™*™ es la matriz de parametros éptimos, que es
constante y desconocida, y n = 4 es el nimero de salidas. El vector e € R* es el error
de aproximacion que esta acotado como |¢;| < I;. La matriz T = diag{I};} en la ley de
control (6-27) ayuda a compensar los de aproximacién. Basado en las discusiones en [61],
[100], [103]-[106] la GRNN es una variacion de la red neuronal de funcion de base radial
con una estructura multicapa.

Estd compuesta principalmente por cuatro capas: una capa de entrada, una capa oculta,
una capa de suma y una capa de salida. Las funciones de base radial estan contenidas en
la capa oculta. En concreto, la GRNN es una variacion de la RBFN porque utiliza una
funcién gaussiana como funcidn de activacion. Pero, a diferencia de la clasica RBFNN,
la funcién de activacion de la GRNN estad normalizada como se puede observar en la
ecuacion (2-84).

8(t) =®TH(S, ¢,6) (5-34)

En la figura 5-2, se representa un diagrama de la estructura de la GRNN en (5-34). Los
errores de estimacion de los parametros se definen como

w(t) = —®(t) (5-35)

t=c—¢ (5-36)
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d(t) =o0—10(t) (5-37)

A partir de la ecuacion (2-83), el vector de perturbaciones externas puede representarse

como una funcién de los errores de estimacion de los parametros en (5-35), (5-36) y
(5-37) como:

8(t) = [&(t) + &(O)]"[HES, ¢,6) + HES,E8)]| +e= -

~ - _ ~ 5-38
=w!(OHO) +&TOHO) +®TOH() + ®TH() + € (>-38)
Sustituyendo la funcién de estimacién (5-34) en la ecuacion (5-38) obtenemos
) =8 +®"OHO) +@T(OH() +®TH() + € (5-39)

Definiendo el error de la funcion de estimacion (5-34) como &(t) = 6(t) — 6(¢), la
ecuacion (5-39) puede escribirse como

) =aTWHO)+d"THO)+&dT(OH() +€ (5-40)

Ahora, linealizando la funcion ®TH(S, ¢, o) alrededor del punto de operacion ¢ =
¢, 0 = 0 como

_ o d[w'H(S, c, o
w'H(S,c,0) =w H(S,¢,0) + [ ( )l (c—7¢)+ -
dac c=¢
0=0
d[w H(S,c,p)] _
+ 7o s (6 —0) ="
=G 5-41
oy Ferre A ~ OLH(S, c,0)] . 541
w H(S,c,0) =® H(S,¢,0) +® — (c—7¢)+--
aC c=¢C
o=0
d[w'H(S,c, o
+w’ [ ( )] (6 — @)
aa c=¢
o=0

que serd util. Las derivadas parciales de la funcion de activacion en (2-84) con respecto

a los vectores centro y desviacion estandar en la ecuacion (5-41) se redefinen para
simplificar la notacion como

d[H(S,c,0)]

AH, = T e e (5-42)
d[H(S,c,0)]

AH, = T 90 e (5-43)

donde AH, € R™XImdim®I y AH_€ R™™ son los jacobianos de la funcién de
activacion (2-84) con respecto al vector central ¢ y al vector de desviacién estandar o,
respectivamente, siendo m. dim(S) la multiplicacion de m veces la dimensién del vector
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S. Entonces, reescribiendo y reordenando la ecuacion (5-41) con las expresiones (5-42) y
(5-43) obtenemos:

w H(S,c*,0") —w'H(S,¢,6) = w/AH, (c — ¢) + w'AH,(0 — G) (5-44)
Asi, el error de estimacién de la funcion de activacion (5-44) viene dado por
H(S,¢,6) = AH¢ + AH,& (5-45)

Sustituyendo la ecuacion (5-45) en (5-40), y definiendo € = @ H(S, ¢, @) + €, el error
de estimacion de la perturbacion se puede escribir como:

8(t) =®"(OH() +®T(AH ¢ + AH,) + € (5-46)
Sustituyendo (5-46) en la ecuacion (5-31), el sistema de lazo cerrado se reescribe como

S = b tanh(b,S) + &T(HH() + &T(AH.E + AH,F) + € + aS — a’e —

I'sign(S) (5-47)
Ademas, las leyes de adaptacién se definen como sigue:
d®; d®; _
de  de N .
—=——=-b, Z[tanh(szi)(Achi(t))] (5-49)
dg  de - .
e Z[tanh(szi)(Hami(t))] (5-50)
l

donde @; € R™ denota la i — ésima columna de la matriz @ € R™*™. Finalmente, el
sistema global de lazo cerrado se expresa mediante las ecuaciones (5-26), (5-47), (5-48),
(5-49) y (5-50).

Cabe destacar que los parametros estimados de la red neuronal @;, ¢ y @ se obtienen
mediante las leyes de adaptacion (5-48), (5-49) y (5-50), respectivamente, y estan
disefiados para ajustarse al analisis de convergencia que se muestra en el proximo
anélisis.

Proposicion 1: Supongamos que las matrices de ganancia a y K, son definidas positivas
definidas. Ademas, consideremos que by, b,, b3, b,, bs > 0y la condicion

a;(2b, — a?) — bi >0 (5-51)

se cumple. Entonces, para todas las condiciones iniciales que parten de algin conjunto
compacto, las soluciones e(t) y S(t) convergen a cero a medida que aumenta el tiempo
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t. Ademas, los errores de adaptacion @;(t), ¢(t) y &(t) permanecen acotados para todo
el tiempo t > 0.

Demostracion. Primero se define la funcion definida positiva

n n
1 1 1
V= Z(Vi) = z [b_ In(cosh(b,S;)) + Eeiz + 55 (ﬁ'sl-Tﬁ’ri)] + -
i T2 3 (5-52)
b (@0 + = (379
2b, co+; e 0'c
donde by, b,, b3, b, y bs SON constantes estrictamente positivas utilizadas en las leyes de

control y adaptacion. Tomando la derivada temporal de (5-52) a lo largo de las ecuaciones
de lazo cerrado (5-25) y (5-47) tenemos

n

) . 1 . 1 . 1 .

V= z [(tanh(szi))Si e+ (ﬁ’iTﬁ’i)] +—(€"¢) +—(a"e)  (5-53)
. 2b, b, s

Sustituyendo la ecuacion (5-25) y (5-47) en la ecuacion (5-53) y realizando las
manipulaciones algebraicas adecuadas obtenemos:

n
V= > [(~bytanh(b,5)?) + tanh(b,S)B OHC) + -~
i
+tanh(b,S)®T (t)(AH € + AH ;&) + €; — (tanh(b,S;))kyisign(Sy) + -+ . (5-54)

1 . 1 . 1 ‘
+tanh(b25i)(ai5i - aizel-) + ei(Si - aiei) + b_ (ﬁ?ﬁl):l + b_ (Z'TZ') + b_ (&Ti
3 4 5

Para simplificar la ecuacion (5-54), los siguientes productos se reordenan mediante
utilizando la propiedad x” Ay = yT AT x, con dimensiones coincidentes de x, A e y

&7 (t)AHE = (&7 (t)AH )T = ETAHI&5,(t)
& (H)AH, 6 = (&7 (£)AH,8)" = dTHI &, (¢)

Entonces, la ecuacion (5-54) puede reescribirse tras agrupar los términos comunes como
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n
V= z[mnh(bzsl’)(—bltanh(szi)) + tanh(b,S,)€; + -
i
+tanh(b,S;)(;S; — a?e;)—k,;[tanh(b,S)| + e;(r; — a;e;)] + -+

+a7 (i [ﬁ(. )(tanh(b,S;)) + b%&’si]) + o

i

(5-55)

+&T (Z [tanh(b,S;)(AHI&;(0))] + %é) + o

4

o (Z [tanh(b,S) (HI&5,(0)] + bla>
5

A

Es evidente que las leyes de adaptacion (5-48), (5-49) y (5-50) se sugieren a partir de los
tres ultimos términos de (5-55). En concreto, la sustitucion de las leyes de adaptacion
(5-48), (5-49) y (5-50) en la ecuacion (5-55) conduce a

n

. 2

V= Z —b, (tanh(b,S;))” + tanh(b,S;)(;S; — a?e;) + - (5-56)
i

+e;(S; — aze;) + Bi(S)
Donde:
B:(S;) = €;tanh(b,S;) — I;|tanh(b,S;)| < 0
yaqueI; = |].
Ahora se analizan dos casos, cuando S; = 0 y S; # 0. En primer lugar, analizando el

caso S; = 0, a partir de la ecuacion (5-56) es facil ver que todos los términos con
tanh(b,S;) son iguales a cero, lo que lleva a

Vi = —aiel-z <0

este resultado garantiza la acotacion del error de seguimiento de la trayectoria cuando
Si = 0
En segundo lugar, cuando S; # 0, V puede reescribirse como

n

. iSi 2 2 2
V= Z - (b1 - tanzm) (tanh(b,S))" + (—a?e;tanh(h,S;) + e;S;) — a;e? + b; (5-57)

i

Asi, definiendo el vector E = (e; tanh(b,S;))T la ecuacion (5-57) puede expresarse
como

V; = —ETQ(S))E — a;e? + B;(S)

donde Q(S;) viene dado por
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( /2 0(i2 Si
o -
2 2tanh(b,S;

o S; b _ o;S;
2 2tanh(b,S;)) ' tanh(b,S))

donde el término —a;e? se ha dividido convenientemente para incluir una mitad en el
primer término de (5-58).

Para garantizar la convergencia del esquema de control propuesto, es necesario demostrar
que la matriz Q(S;) es positiva definida. Utilizando el criterio de Sylvester es posible
encontrar las condiciones para que Q(S;) sea una matriz definida positiva.

Este criterio conduce a las siguientes condiciones:

o >0 (5-59)
o a;S; o? S; 2
—‘(bl—#)— G2 ) Sy (5-60)
2 tanh(b,S;) 2 2tanh(b,S;)

La condicion (5-59) se cumple trivialmente. Expandiendo y reordenando la expresion
(5-60), tenemos

3 -
Zai(bl ) > [tanh(bzsl)] (5 61)
Utilizando el hecho de que
tanh(b25)| =< 1Sil +_
queda claro que la expresién (5-61) se satisface si se cumple la desigualdad
2
2a;(by — @) > (ISil +7-) (5-62)
2

La desigualdad (5-62), y en consecuencia (5-59), se satisface para |S;| < S;nmqx Paraalgin
Simax > 0. De hecho, la condicion suficiente para la existencia de algin S;,,,4, > 0 viene
dada en (5-51), que siempre se cumple con b, suficientemente grande y es condicion
suficiente para que V sea una funcion localmente definida negativa.

Considerando la definicion de V en (5-52) podemos escribir

1
V; = —In(cosh(b,S;))
2
Utilizando la siguiente propiedad [64]
1 1
—In(cosh(b,S)) = | IS;| — —n(2)
b2 bZ
y despejando S;, obtenemos
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1
2
Donde V; = biln(cosh(bz%))

Entonces, sustituyendo la ecuacién (5-63) en la desigualdad (5-62) se obtiene la
siguiente expresion se obtiene

2
2a;(b; — af) > (Vsi + ln(z)ﬂ)

El cual satisface para S; "pequefios”, como hemos dicho antes. Por lo tanto, dado que
B;(S;) < 0 para todos los S;, V se puede acotar por arriba como

n
V< Z —ae? paraV |S)| < Spmax =12,..4 (5-64)
—

L

llegando a la conclusion de que V(t) <0V te€ [0,0) para condiciones iniciales
S;(0),e;(0),3,(0),€(0) y (0) comenzando en algn conjunto compacto.

De acuerdo con las ecuaciones (5-52), (5-59) y (5-64), e invocando el lema de Barbalat
[102], estos resultados garantizan la acotacion y convergencia a cero de la sefial de error
de control e;(t) durante la operacion en lazo cerrado del esquema de control propuesto.
En otras palabras, el objetivo de control de seguimiento de la trayectoria se satisface con
el controlador (5-30), (5-48), (5-49) y (5-50).

Flex 3 camera array

MATLAB
MO‘:V SIMULINK

Wi-Fi
Communication

ISR 1 Quadrotor
Ground station Quanser QBall 2

figura 5-3: Montaje experimental con el sistema de captura de movimiento Optitrack y el Cuadricoptero QBall 2.
5.4. Resultados Experimentales.

Para validar el esquema de control propuesto, se realizan pruebas experimentales.
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La validacion experimental consistio en implementar el esquema de control propuesto en
el Cuadricoptero QBall 2 y compararlo con tres esquemas de control diferentes. Los
esquemas de control seleccionados para la comparacion son el controlador embebido mas
un esquema de PD, un esquema de control basado en un modelo adaptativo y un algoritmo
de red neuronal adaptativa. Las comparaciones fueron disefiadas para realizar la tarea de
seguimiento de trayectorias para dos trayectorias diferentes. Las trayectorias
seleccionadas son una trayectoria lemniscata y una trayectoria circular.

Plataforma experimental

Los experimentos en tiempo real se llevan a cabo en el Cuadricoptero QBall 2 integrado
con el sistema de captura de movimiento Optitrack, como se muestra en la figura 5-3. El
Cuadricoptero QBall 2 es una plataforma experimental de Quanser Util para probar
diferentes esquemas de control. Los controladores se desarrollan en MATLAB-Simulink,
y el software Quarc se utiliza para compilar y cargar el modelo Simulink en el ordenador
de a bordo del UAV.

La posicion y el angulo de guifiada del Cuadricdptero son detectados mediante el sistema
de captura de movimiento Optitrack utilizando un conjunto de 6 cadmaras Flex 3
sincronizadas. Los angulos de balanceo y cabeceo y las velocidades angulares se obtienen
utilizando los sensores inerciales acelerémetro de 3 ejes y giroscopio de 3 ejes.

Las entradas de control del Cuadricoptero QBall 2 son las sefiales PWM asociadas al
empuje de cada rotor. La tasa de muestreo es de 500 [Hz] tanto para la unidad de medicién
inercial del cuadricoptero como para el ordenador de a bordo donde se ejecuta el
controlador. Para el sistema de captura de movimiento, la tasa de muestreo es de 30 [Hz].
El controlador embebido (5-3)-(5-4) y (5-7)-(5-10) se implementd en nuestro sistema
experimental utilizando los siguientes parametros y ganancias:

m = 1,79[kg] g =9.81[m/s]
Wy = 13.944 wy = 13.944
£, = 1593 & = 1.593
7, =0.728

(5-65)

Ademas, el controlador externo GRNN adaptativo propuesto en las ecuaciones (5-30)
(5-48), (5-49), y (5-50) se implementé con las ganancias dadas por

b, =15 b,=10 by;=15 K, = diag{15.812,15.812,10.6,2.38}
b,=01 b;=01 m=5 K, =diag{0.001,0.001,0.001,0.001} (5-66)
a = diag{3,2,5,2}

Se seleccionaron valores aleatorios en el conjunto [-1, 1] para inicializar la matriz @y el
vector ¢. Se utilizaron valores unitarios para inicializar los componentes del vector @.
Debido al termino discontinuo en nuestro controlador el fendmeno de chattering esta
presente en las pruebas experimentales. Este es un efecto no deseado que puede ser
atenuado mediante pequefias ganancias en el término discontinuo.

Mas concretamente, para reducir el fendmeno de chattering en nuestro controlador se
seleccionaron los valores de la matriz I; que corresponde a las ganancias del término
discontinuo se seleccionaron considerablemente pequefios en comparacion con las demas
ganancias. En consecuencia, la red neuronal se encarga del rechazo de las perturbaciones
y trata las incertidumbres paramétricas. incertidumbres paramétricas.
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Esquemas de control aplicados para la comparacion

El rendimiento del esquema de control propuesto se compara con otros esquemas de
control. Especificamente, el controlador integrado (5-3)-(5-4) junto con un control de lazo
exterior de PD, el controlador adaptativo basado en el regresor del modelo reportado en
[77], y el esquema de red neural adaptativa dado en [102] son implementados para la
comparacion.

Controlador integrado mas lazo de control de PD externo.

El controlador integrado (5-3)-(5-4) y (5-7)-(5-10) se implementd junto con un
controlador externo de PD dado por

u=(TWYK,) (K,e+Kze) (5-67)

donde e es la sefial de error de control en (5-24) y K,, K; € R*** son matrices
diagonales positivas definidas. En este caso experimental, el controlador integrado en
(5-3)-(5-4) y (5-7)-(5-10) se implemento con las ganancias (5-65) y el controlador de PD
externo utilizé las ganancias

K, = .dlag{4.5,3,7.5,3} (5-69)

K, = diag{1.5,1.5,1.5,1.5}

El controlador expresado por (5-3)-(5-4), (5-7)-(5-10), y (5-67) sera denotado como
ECPD.

Esquema de control adaptativo del modelo regresor

El controlador adaptativo implementado para la validacion experimental fue presentado
en [77], y consiste en un lazo de control externo de posicion y un lazo de control interno
de actitud. Este esquema de control estd disefiado considerando que las entradas de
control son el empuje F y el par . El controlador de posicion viene dado por

_ fz
F= cos(0)cos(¢)

1
04 = tan™" (]7 [fysen(y) + fxcos(wd)]> (5-69)

¢g =tant (cos;zé?d)

[fxsen(¢d) - fyCOS(llfd)])

donde F € R y es el empuje total, 8; y ¢4 son los angulos deseados de cabeceo y
balanceo respectivamente. El vector f = [fx, fy» fZ]T € R3 se define como

f = Mby +Mge, + K, P + K;p

con el error de posicién definido como p(t) = pgq(t) — p(t); m como una estimacién
dinamica de la masa del Cuadricoptero, e, = [0 0 1]7 es un vector unitario a lo largo del
eje z en el sistema de referencia inercial, y K, € R*® y K, € R®* son matrices
diagonales positivas definidas. La ley de adaptacion para la masa del Cuadricdptero viene
dada por
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fﬁ = ypeyp (pd)Tﬁ + Vpr (pd)Tﬁ

donde y,, y son constantes positivas, ¥,,(p4) € R**! es lamatriz de regresion de posicion
definida como Y,,(p4) = P4 + ge,. El controlador de actitud viene dado por

T= Yn M w, w,, d)r))?n + K;s (5-70)

donde ¥, € R° es el vector de parametros estimado y K € R*** es una matriz diagonal

definida positiva, s = 7j + Afj es el error de actitud filtrado con el error de actitud
definido como #j(t) = n4(t) —n(t) y A€ R3*3 es una matriz diagonal definida
positiva. Una descripcion detallada de este controlador y su implementacion puede
consultarse en [77]. El controlador dinamico adaptativo en (5-69) y (5-70) fue
implementado experimentalmente usando las ganancias

K, = diag{7.0,7.0,6.5}
K; = diag{2.5,2.5,4}
K, = diag{0.4,0.4,1.0}

A = diag{4.38,4.38,1.5} (5-71)
Yp = 0.014
e =139

I, = 1.5 x 103diag{1,1,1,1,1,1}
En adelante, el controlador (5-69) - (5-70) se denominarda AMRC
Controlador de red neuronal adaptable

El controlador dado en [102] estd formado por un lazo de control integral de modo de
modo deslizante para la actitud y un lazo de control adaptativo adaptativo basado en redes
neuronales para la posicion. El vector u, = [, F, u,F, F]" es la entrada de control para
el subsistema de posicion que se define como

uy =M@ (ges + FXin) + kv +4;) (5-72)

donde F € R es el empuje total, ©; = cos(y)sen(6)cos(¢p) + sen()sen(p) y U, =
sen(yY)sen(0)cos(¢p) + cos(P)sen(¢p) son entradas de control auxiliares. Cabe
mencionar que &, = [¥g4, V4, Z4]7 es un término de precompensacion de la aceleracion
afiadido para mejorar el rendimiento del controlador en las pruebas experimentales.

La matriz M(n) = diag{1/m,1/m,cos(¢p)cos(8)/m} € R3*3 ; m es la masa del
Cuadricéptero, g es la constante de aceleracion constante de aceleracion gravitacional,
e; = [0 0 1]7 es un vector unitario a lo largo del eje vertical, y = & + A es un vector de
estado auxiliar, con A = AT >0,y & = &, — & como el error de posicion, siendo &, la
posicién deseada y k,, una constante estrictamente positiva.

El vector f(X;,) = WTP(X;,) es la salida de una RBFNN, X;,, es el vector de entrada
de la red neuronal con la funcién de activacion definida por

2

_(nxin—ciu)
Pi(Xiy) =e %
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donde c; y g; son el centro y la anchura de la funcidn gaussiana, respectivamente. La
matriz W es la matriz de pesos estimada que se obtiene de
W =AP(X;;)7"

donde A es una matriz de ganancia simétrica positiva definida. El bucle de control de esta
dado por

T=M®) + C(m, N + pysign(sy) + k,M? (5-73)

donde p,, y k, son constantes positivas, C(n,7) es la matriz de Coriolis, ¥ = v, — 7 es
el error de velocidad angular, v,y = 14 + k,, 7 + py,sign(s,), el error de actitud se define

como 7 = n4 — 1, siendo n la actitud del Cuadricoptero, y n, la sefial deseada de actitud,
pw Y k,, son constantes positivas. Finalmente, las superficies de deslizamiento se definen
como:

t t
sw=ﬁ+lwfﬁ y sn=1’7+lnf1’7
0 0
Una descripcion detallada de este esquema de control puede consultarse en [102]. El

controlador de red neuronal adaptativa se implemento experimentalmente utilizando las
siguientes ganancias

¢ =[-15-1,-050,0.51,15]" A, = 4.5
o =1[555,5,555]T p,=1x10"°

A = diag{2.55,2.553.55} 1, = 15 (5-74)
A=015 p,=1x10"
ky = 1.257

El controlador expresado en (5-72)-(5-73) se indicard para su referenciacion como
ANNC.

5.5. Validacion Experimental

Se realizan dos experimentos diferentes para validar el controlador propuesto. El primer
experimento consiste en el seguimiento de una trayectoria lemniscata, y el segundo en el
seguimiento de una trayectoria circular.

Las ganancias del esquema de control propuesto en (5-3)-(5-4), (5-7)-(5-10), y (5-30), el
esquema ECPD en (5-3)-(5-4), (5-7)-(5-10), y (5-67), el esquema AMRC en (5-69)-
(5-70), y el algoritmo ANNC en (5-72)-(5-73) se seleccionaron mediante un
procedimiento de prueba y error que dio como resultado los valores dados en (5-65),
(5-66), (5-68), (5-71), y (5-74).

Experimento 1: Ruta lemniscata

La trayectoria de la lemniscata se describe mediante las siguientes sefiales
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x4(t) = 0.5 sen (%Tn t) [m]
o (5-75)
yq(t) = cos (? t) [m]

z4(t) = 1.0 [m] (5-76)
Ya(t) =0.0[°]

tarea asignada. Sin embargo, el controlador propuesto se mantiene mas cerca a la
referencia que los otros controladores que se probaron. Las sefiales obtenidas de error de
posicion %(t), #(t), Z(t); y error de angulo de guifiada 1 (t) del cuadricoptero durante la
tarea de seguimiento de la trayectoria. del Cuadricdptero durante la tarea de seguimiento
de la trayectoria se muestran en la figura 5-5. Obsérvese que el controlador propuesto
presenta sefiales de error mas pequefias durante todo el experimento.

Las acciones de control corresponden al empuje total F(t) proporcionado por los rotores

y los pares alrededor de cada eje de rotacion (t) = [T¢ () g () Ty (t)]T. Las sefiales de
accion de control F(t) y =(t) producidas durante el experimento se muestran en la figura
5-6. Las acciones de control para todos los esquemas de control son similares. Sin
embargo, las acciones de control 74(t) y 74(t) proporcionadas por el controlador
propuesto son menores en comparacion con las producidas por los otros controladores y
la amplitud de sus oscilaciones también es menor.

Para obtener un indice de comparacion cuantitativo del rendimiento de los controladores,
se calcula el valor cuadratico medio (RMS) de los errores de seguimiento y las sefiales de
control de cada controlador.

Las sefiales de error de seguimiento se calculan con la siguiente expresion

)71 =Y = Vref

donde c representa las sefiales x(t); y(t); z(t), y ¥(t), el subindice ref denota la sefial
deseada, [ indica el esquema de control implementado para obtener dicha sefial, siendo
denotado como "Propuesto™ para el controlador en (5-3)-(5-4) y (5-7)-(5-10), (5-30), y
(5-48)-(5-50), ECPD, AMRC, y ANNC, que fueron descritos anteriormente.

Los valores RMS de los errores de seguimiento se presentan en la Tabla 5-1. El intervalo
de tiempo para calcular los valores RMS se establecié en 10[s] < t < 35[s]cuando todas
las sefiales han alcanzado sus estados estables.

92



Ref
— AMRC ANNC

Proposed

1.2 -

0.5

0 0

Y [Hl] €T [1‘11]

figura 5-4: Trayectoria (x(t); y(t); z(t)) trazada por el Cuadricéptero para el seguimiento de la trayectoria deseada en (5-75) y (5-76)
al implementar el esquema ECPD, el controlador AMRC, el algoritmo ANNC y el esquema propuesto.
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e AMRC

0 20
Time |[s] Time [s]

figura 5-5: Experimento 1: Evolucién temporal del error de posicion “%(t), ¥(t), Z(t); y error de angulo de guifiada ¥ (t) para el
seguimiento de la trayectoria deseada en (5-75) y (5-76) al implementar el esquema ECPD, el controlador AMRC, el algoritmo
ANNC, y el esquema Propuesto.
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ECPD ——— AMRC
ANNC ——— Proposed

20

Time [s] Time [s]

figura 5-6: Experimento 1: Acciones de control proporcionadas por el esquema ECPD, el controlador AMRC el algoritmo ANNC y
el esquema propuesto.

Los valores més bajos estan en negrita e indican un mejor rendimiento en la tarea de
seguimiento de la trayectoria. Ademas, el porcentaje relativo de mejora P;,,,% con

respecto al controlador ECPD también se calculd con el objetivo de proporcionar una
mejor comprension de la mejora obtenida con el AMRC, ANNC, y el controlador
propuesto, siendo calculado como

RMS(ECPD) — RMS(¢)
RMS(ECPD)

Pimnp % (Vc) =

donde ¢ representa el esquema propuesto, el AMRC o el ANNC implementado para
obtener esa sefial de error.
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Tabla 5-1: Experimento 1: Valores RMS del error de posicion %,y ,Z y del error del angulo de guifiada 1 en el intervalo de tiempo
10[s] < t < 35[s].

Error | Unidades | ECPD AMRC Pimp% | ANNC Pinp% | Propuesto | Py, %
X [m] 0.0981 0.0529 46.12 0.0952 2.97 0.0480 51.12
v [m] 0.1104 0.0525 52.47 0.0637 42.32 0.0348 68.47
Z [m] 0.0525 0.0137 73.86 0.0256 51.19 0.0125 76.17
P [s] 0.9445 0.7952 15.81 0.4566 51.66 0.3427 63.72

Experimento 2: Trayectoria circular
La trayectoria circular se describe mediante las siguientes sefiales deseadas

x4(t) = 0.75 sen (%t t) [m]

o (5-77)
yq(t) = 0.75 cos (? t) [m]

Ya(t) = 0.0[°]

En la figura 5-7 se muestra una vista tridimensional de la trayectoria del Cuadricoptero.
Las sefiales de error de la posicién y el angulo de guifiada del Cuadricoptero durante el
seguimiento de la trayectoria circular se representan en la figura 5-8. Las sefiales de
accion de control se muestran en la figura 5-9.

Los valores RMS de los errores de seguimiento para la tarea de seguimiento de la
trayectoria circular se presentan en la Tabla 5-2. El intervalo de tiempo se establece en
10[s] < t < 35[s] como en el Experimento 1. Los valores mas bajos aparecen en negrita
para identificar qué esquema de control proporciona un mejor rendimiento.

Los resultados van acompafados de su respectivo porcentaje de mejora. El esquema de
control propuesto presenta la mejor precision de seguimiento, lo que confirma la ventaja
del GRNN.

(5-78)
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Ref
—— AMRC ANNC
1.2 .  ——— Proposed

0 0

-1 -]

y [m] z [m]

figura 5-7: Experimento 2: Trayectoria (x(t); y(t); z(t)) dibujada por el Cuadricéptero para el seguimiento de la trayectoria deseada
en (5-77) y (5-78) al implementar el esquema ECPD, el controlador AMRC, el algoritmo ANNC y el esquema propuesto.
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— ECPD ——— AMRC
ANNC ——— Proposed

Z [m]

0 20

Time |[s] Time (s

figura 5-8: Experimento 2: Evolucion temporal del error de posicién %(t), ¥(t), Z(t); y error de angulo de guifiada (t) para el
seguimiento de la trayectoria deseada en (5-77) y (5-78) al implementar el esquema ECPD, el controlador AMRC, el algoritmo
ANNC, y el esquema propuesto.
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ECPD ———— AMRC
ANNC ——— Proposed
0.

20

Time [s] Time [s]

figura 5-9: Experimento 2: Acciones de control proporcionadas por el esquema ECPD, el controlador AMRC, el algoritmo ANNC y
el esquema propuesto.

Tabla 5-2: Experimento 2: Valores RMS del error de posicion %,y ,Z y del error del angulo de guifiada 1 en el intervalo de tiempo
10[s] < t < 35]s].

Error | Unidades | ECPD AMRC Pimp% | ANNC Pimp% | Propuesto | Py, %
X [m] 0.0949 0.0812 14.41 0.0730 23.05 0.0446 53.01
hY [m] 0.1416 0.0615 56.57 0.0777 45.14 0.0534 62.30
Z [m] 0.0536 0.0174 67.58 0.0141 73.67 0.0140 73.86
P [s] 0.7143 0.7590 _6.26 0.5362 24.93 0.4857 32.01

5.6. Observaciones finales

Este trabajo explora el modelado y el control de vehiculos aéreos no tripulados asumiendo
la presencia de un controlador integrado. Se introdujo un lazo de control externo
consistente en una GRNN robusta de aprendizaje en linea. Y ademas se presentd un
analisis de las trayectorias del sistema de lazo cerrado.

El esquema de control propuesto se implemento con éxito en un Cuadricéptero QBall 2.
Se realizaron comparaciones experimentales del controlador propuesto con respecto al
controlador embebido mas un lazo de control de DP externo, un control de regresor de
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modelo adaptativo y un algoritmo de red neuronal adaptativa. Los resultados obtenidos
utilizando el controlador propuesto mostraron valores de error de seguimiento de posicion
y angulo de guifiada menores que los obtenidos con los otros tres esquemas de control.
Los porcentajes relativos de mejora demostraron las ventajas de utilizar el esquema de
control propuesto.
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Capitulo 6. Transporte aéreo de cargas con mualtiples
Cuadricépteros basado en un controlador cinemaético y un SMC
neuronal de compensacion dinamica.

6.1. Resumen del Capitulo

En este capitulo se presenta una propuesta novedosa en el control de formacién para
transportar una carga util suspendida por cable con dos Cuadricdpteros. La estructura de
control se basa en un esquema de capas que combina un controlador cinematico basado
en el espacio nulo y un controlador neural de modo deslizante (SMC). El controlador de
espacio nulo esta 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 dinamicas causadas por la
carga fijada a los CuadricOpteros. La estabilidad del sistema de control en lazo cerrado
asi implementado también se demuestra con base en la teoria de Lyapunov. Se incluyen
modelos dinamicos muy detallados para los Cuadricopteros, los cables flexibles y la carga
atil en un escenario muy realista. Para finalizar el trabajo, se presentan simulaciones
numéricas cuyos resultados demuestran un buen rendimiento del controlador propuesto.

6.2. Formulacion del Problema:

Consideremos dos UAVs de rotor que transportan cooperativamente una carga Uutil
suspendida por cable con masa puntual m (véase la figura 6-1). Sea x|’ =
(v z")T es la posicion del centro de gravedad (c.g.) del i — ésimo vehiculo en
el marco global. Ademas, la orientacion de guifiada del i — ésimo UAV se denota por
¥ . Asi, la configuracion del sistema viene dada por q = (xy" ¥y x¥ ¢¥)T . Por
ultimo, considera dos cables de longitud £ que unen la carga Gtil con cada UAV.
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figura 6-1: lustracién del esquema de transporte de la carga util utilizando dos AscTec Hummingbird, donde ambos vehiculos estan
conectados a la carga mediante cables flexibles

La formacion debe cumplir las siguientes tareas (véase [107] y Apendice | para mas
detalles):

evasion de obstaculos; donde &), = (Xo; Yoi Zo:)" es la posicion del i —
ésimo obstaculo.

La posicion de la carga util € = (x;’ yy zp)T debe seguir una trayectoria
deseada descrita como &}* = &Y"(t) = (xp" yp" oz

la distancia entre los dos vehiculos aéreos no tripulados d = ||x} — x¥|| debe
mantenerse en el intervalo de seguridad d,,, < d < dy,

para una distribucion equilibrada del peso, el angulo de elevacion y; =
asen((z¥ — z)/d) debe garantizar 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 guifiada de la formacion y, =
atan((y¥ — y¥,x¥ — x{”)) debe ser tangencial a la trayectoria deseada;
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vi.  laorientacion de guifiada de cada UAV debe permitir desplazamientos frontales.

La evasion de obstaculos es la tarea mas prioritaria y debe activarse siempre que un
potencial artificial positivo v supere un determinado umbral. Esta funcion debe ser V =
0 cuando no hay obstaculos cerca de la formacion, y define las trayectorias de evasion a
través de sus curvas de nivel (¥ = 0). Por lo tanto, el objetivo de control es navegar en

la region espacial con V = 0 (ver [_107]para mas detalles). Se puede demostrar que
U= ]1q + aq

donde J; = J;(q) es el jacobiano de la tarea, y a, es un valor residual. A continuacion,
la evasion de obstaculos se consigue considerando el controlador

v = I (~k,V — ay)

donde ]I denota la matriz pseudoinversa de J;. Las demas tareas pueden verificarse
simultaneamente si no no hay obstaculos cercanos. Para ellas, hay 8 variables de tarea
independientes § = (x;’ yy z/ d yi v. ¥ ¥3y)T,como en el vector q de
la configuracion del sistema. Las velocidades de estas variables estan relacionadas
linealmente con q de la siguiente manera (ver [107]para mas detalles):

§=J.q+a, (6-1)

donde J, = J,(q) es el jacobiano de la tarea, y a, es un vector residual. Por lo tanto, estas
tareas se pueden llevar a cabo utilizando el controlador cinematico inverso definido por

v® =1 (v, — ay) (6-2)

donde v, viene dado por (ver [107]para mas detalles)
& + Ky tanh (Ke,z(f;_ff))

d
Vi + ky,atanh (ky, . (vi—72))

V3 + ky,atanh (ky, ,(v3—v2) )
0+ ke, tanh (kyw ;W — i)
P + ky, atanh (kyy (03" = p¥))

(6-3)

con

—kgatanh (kp(d—dy)) sid < dy

0 sidy <d<dy

—kg tanh (kd,2 (d—dM)) sid>dy (6-4)
i f )

p (1-p)

Qa
Il

Vl,d = )/1 + kyl‘ltanh kV1,2 <

Finalmente, el controlador basado en el espacio nulo considerado para cumplir el mayor
numero posible de tareas viene dado por

v = v + (Ig = 111, )v® (6-5)
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Las velocidades de referencia calculadas por la ec.(6-3) se envian a cada Cuadricoptero.
Estas velocidades de referencia son diferentes de las velocidades reales de cada vehiculo,
debido a la dindmica de todo el sistema y al hecho de que los robots no pueden alcanzar
las referencias v, instantaneamente. Por lo tanto, se define un compensador dindmico en
cascada para el control de la formacidn, con el fin de hacer que el error de seguimiento
de la velocidad disminuya cuando el tiempo tiende a infinito (figura 6-2).

55’* é- 0,1

Kinematic Formation

Controller
Ve
Ve VC,Z
Dynamic Dynamic
compensation compensation
NA-SMC NA-SMC
Ud,]_ Ud2
[ Dynamic Dynamic
Quadrotor Load Quadrotor
L Model Ji I Model J

w é-f w

X1 X2
( Estimator J

figura 6-2: marco de control de la formacién

6.3. Modelo dindmico del Cuadricéptero:

El modelo de Cuadricoptero utilizado en este capitulo es un modelo no lineal muy realista
de un miniCuadricéptero dado en [108]. La plataforma de Cuadricdptero considerada es
el Hummingbird, de Ascending Technologies GmbH, que tiene una configuracion plus.
El Cuadricdptero tiene un microcontrolador a bordo que permite el control de bajo nivel
y la estimacion del estado del robot. Ademas, cuenta con una IMU integrada que
proporciona informacion sobre las aceleraciones y las velocidades angulares. El
Cuadricoptero Hummingbird se muestra en la figura 6-3 y se considera estructuralmente
simétrico con respecto a los ejes X e Y, lo que da lugar a una matriz de inercia diagonal.
Por lo tanto, las ecuaciones de cuerpo rigido de para el Cuadricéptero, con la fuerzay los
pares causados por la carga, vienen dadas por las ecuaciones de Newton-Euler mostradas
en (5-15)-(5-21).
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Las velocidades lineal y angular del Cuadricoptero se miden con respecto al cuerpo o
marco movil unido a su centro de gravedad, y g es la aceleracion de la gravedad. Los
momentos se representan como L, M y N, para las rotaciones alrededor de los ejes x?,
y?y zP, respectivamente (véase la figura 6-3). Son generados por las cuatro hélices. Cada
motor produce una fuerza vertical F; proporcional a su velocidad angular velocidad
angular w;, 0 F; = krw?. Los rotores también producen un momento M; = kyw?.
Ademaés, se considera que cada Cuadricdptero tiene una carga Util externa conectada a
través de una articulacion esférica situada por debajo de su centro de gravedad. Esto
produce la fuerza F, y los pares L, y M, que se afiaden al modelo (3) (para més detalles
ver [107]). Los parametros dindmicos del Cuadricoptero Hummingbird se pueden
encontrar en [108], y se presentan en la Tabla 6-1. Ademas, en [110] los mismos autores
explican el control de bajo nivel embebido en cada Cuadricoptero, que garantiza el
seguimiento de las sefiales de comando enviadas por el usuario. Son controladores PID
con diferentes configuraciones, disefiados para cada grado de libertad del vehiculo.

Parametro Valor
Ixx 2.32 x 10-3 kg/m2
Iyy 2.32 x 10-3 kg/m2
Izz 4.00 x 10-3 kg/m2
? 0.175 m
kf 1.5 x 10-9 Nn/rpm2
km 6.11 x 10-8 Nn/rpm2

Tabla 6-1: Parametros del AscTec Hummingbird Cuadricoptero

figura 6-3: El cuadricoptero Hummingbird de la empresa AscTec
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En [91] se propone un enfoque novedoso para el modelado del Cuadricoptero basado en
la respuesta interna del sistema de control y estabilizacion. Esta hipotesis fue validada
experimentalmente en varios trabajos publicados, como [109], [111] y [29]

El modelo matematico utilizado para representar el comportamiento dinamico de un mini-
Cuadricoptero es el siguiente. La relacion entre la posicion del Cuadricoptero y las sefiales
de control que se le envian puede aproximarse mediante un modelo lineal de dos estados,
que puede adoptarse para cualquier microUAYV con piloto automatico interno, con valores
limitados de angulos de cabeceo y balanceo. EI modelo viene dado por (de (5-21).):

%Y = T()Ky (2", 2)u + K X" + & (6-6)

Este modelo se ha desarrollado considerando las maniobras no agresivas, y por lo tanto,
los &ngulos de balanceo (8) y cabeceo (¢) son lo suficientemente pequefios como para
ser considerados como cero. En consecuencia las sefiales de control u son comandos de
velocidad relacionados con el marco del cuerpo, considerando que los angulos 6 y ¢ son
igualesaceroy T(y) es una matriz de rotacion que relaciona el marco mévil con el marco
global. Obsérvese que las velocidades x¥ = (x* y* z% )T estan relacionadas
con el marco mundial (w). Ademés, K, =diag(k; ks ks k;) y K,=
diag(k, ks k¢ kg)son matrices diagonales positivas definidas cuyas entradas son
los parametros del modelo. El &ngulo de guifiada " también se da en el marco mundial.
Para concluir, se introduce el término A= (fx/m f,/m f,/m 0)7, para tener en
cuenta las perturbaciones causadas por la carga util que se transporta sobre cada
Cuadricéptero. Ademas, se supone que la carga Util se encuentra en el centro de masa de
cada Cuadricoptero. Por lo tanto el par de guifiada causado por ella es nulo. Finalmente,
la (6-6) puede ser representada en el dominio del espacio de estado resulta

X=AX+BU +A (6-7)

donde '
x=(5)ia=(0 _ie)x= () e
B=(o _reor,)i¥=(2)a=(3) (6-9)

Para concluir esta seccién, mencionamos que los errores de control de velocidad se
definen como
E, =Xy — X (6-10)

6.4. Control neuronal adaptativo en modo deslizante NA-SMC

En esta seccion se analiza el compensador dindmico. La solucidon propuesta para
conseguir un seguimiento perfecto de la velocidad de referencia tiene dos contribuciones
principales. En primer lugar, ofrece una técnica adaptativa en el transporte de cargas
aéreas suspendidas por cable a través de maltiples UAVs. En segundo lugar, presenta una
contribucion tedrica debido al anélisis formal de estabilidad utilizando SMC en tareas
cooperativas. Los fundamentos tedricos del SMC se dan en [29]. Una superficie de
deslizamiento para un sistema MIMO puede definirse, en el estado de error S, como:
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$ = diag ((%Hl) ...(ditﬂg)) [ Eucoae =

t
=E, +Af E,(t)dt

0

(6-11)

con A =diag(d,...4g). Por su parte, la derivada temporal de la superficie de
deslizamiento S es

S=E,(t) +AE,(t) (6-12)

donde A; > O parai = 1, ...,8. Entonces, la ley de control U debe definirse de forma que
S alcance en tiempo finito tg; y S = 0 Vt > ts.

La solucion de este problema puede obtenerse adoptando la ley de control considerando
la condicion de deslizamiento condicion de deslizamiento [60]

1d
= (7S) < ~NualS] (6-13)

Con INyax = Amax(I). Para disefiar un sistema de control en modo deslizante sistema de
control en modo deslizante, se debe comenzar por deducir la ley de control ideal U*, que
determina la dindmica del sistema en la superficie de deslizamiento. La ley de control se
deduce teniendo en cuenta la condicion de estabilidad del control en modo deslizante
(§ = 0) y sustituyendo (6-7),

S=E,(t) + AE,(t) = (Xyef — X) + AE, (D) = -

. : . (6-14)
= (Xyef —X) + AE, (1) = (X,of —AX —BU — A) + AE,(t) = 0

El objetivo de control es controlar el sistema dinamico del UAV modelado en la Ecuacion
(6-6) mediante una ley de control U basada en una técnica de control en modo deslizante.
En primer lugar, se requiere que U cumpla la condicion de la (6-15). Por lo tanto, se
propone el siguiente controlador

U* = B~ (X,er — AX + AE,, + Tsign(s) ) (6-15)
donde sign(S) es un vector con el signo de los elementos del vector S
-1,5§<0
sign(S) = [ 0,§=0
1,5§>0

Ademaés, T = diag(ly,...,Tg) y [|A]| < min(T;) para i = 1,...,8. A continuacion, se
define la siguiente funcion candidata de Lyapunov se define la siguiente funcion

1
V= > (s7S) (6-16)
Posteriormente, la derivada temporal de V a lo largo de la trayectoria del sistema viene
dada por
V =878 = 5T (X,or — AX — BU — A+ AE, (1)) (6-17)
Sustituyendo la accién de control (6-15) en la Ec. (6-17) resulta

V = ST (~Tsign(s) — &) < Apin(DIIS|| + Aa < —allS]| (6-18)
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Donde a@ = A, (T) + A, y Apnin €5 el valor propio minimo de T'. A continuacion, se
dividen ambos términos de la (6-18) por ||S]|. A continuacion, se integran ambos lados
de la ecuacion en el intervalo 0 <t < tg, siendo tg el tiempo necesario para alcanzar S,

ts STS ts
f —dr < —f adt = ||S(t)| - [IS(O) || < —ats (6-19)
o ISl 0
Cabe destacar que ||S(ts)|| = 0, por lo que
NI <t (6-20)

a

Por tanto, alcanza la superficie de deslizamiento S en un tiempo finito menor o igual a tg

6.5. Controlador Propuesto
A partir de la Ecuacion (6-15) se propone el controlador

Uqg =B (QS + X,y — AX + AE, — A+ Tsign(s)) (6-21)

donde Q es una matriz definida positiva y diagonal. El término QS se incluye para
garantizar el rendimiento del controlador. Ademas A es una variable de compensacion
estimada definida con el objetivo de mejorar la respuesta del sistema de control. En la
préctica, las funciones de la Ecuacion (6-7) incluyen las incertidumbres no modeladas,
que, en nuestro caso, incluyen las fuerzas externas debidas a la carga util. Este término
puede ser aproximado correctamente en un conjunto compacto utilizando un ndmero
suficiente de neuronas de funciones de base radial (neuronas RBF) [65]. Las redes
neuronales con funciones de base radial (RBF-NN) son un tipo de red neuronal artificial
que calcula la salida de la funcién en funcion de la distancia a un punto Ilamado centro.
Son redes multicapa que tienen conexiones feedforward y sélo tienen una capa oculta. La
figura 6-4 muestra la arquitectura de una RBF-NN con las tres capas resaltadas. La
primera es la capa de entrada donde se conecta el vector regresor con todas las funciones
de base radial. La segunda capa o capa oculta se encuentra en las funciones de base radial.
Por ultimo, la salida de la red es una combinacidn lineal de las salidas de las funciones de
base radial. Este tipo de redes construyen aproximaciones que son combinaciones lineales
de mdltiples funciones locales no lineales [112].
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figura 6-4: Arquitectura de una red neuronal con funciones de base radial

En consecuencia, se calcula utilizando una RBF-NN
S=wTeX) +e - A= (O4X4) 8§=18 (6-22)

I4-><4-

donde w*T € R™ ™" es el vector de pesos 6ptimos, con n = 4, m es el nimero de
neuronas; ¢@(.) € R™*es el vector de la funcién de base radial; X = [xY¥, x¥, &%, x5]"
es el vector de regresion asociado a la RBF-NN. Este vector incluye la informacion
utilizada para ajustar las NNs y puede ser considerado como un parametro de disefio en
funcién del rendimiento del controlador o de la dinamica del sistema. Por Gltimo, &
representa el minimo error de aproximacion.

Consideracion 1: 8 puede ser aproximado por una RBF-NN con un error de
aproximacion acotado por [69]

18 —a X < llell vxe R™! (6-23)

donde € es el error de aproximacion, y esta acotado en el intervalo 0 < ||&|| < €nax-
Ademas, m > 1 es el niUmero de neuronas de la RBF-NN. En este trabajo se utiliza la
funcion gaussiana como RBF, tal que @ (.) = [¢1(.), 92(.), ..., o, (. )]T se define como:

Pu(%,€,0) = exp - — (X~ €I (K~ ) (6-24)

i

donde ¢ = [cq, ¢y, ..., cy]T coNtiene los centros vectoriales de la RBF-NN, y o es la
varianza de la funcion gaussiana. Los parametros optimos de la Ecuacion (6-23) se
asumen como constantes desconocidas. Por lo tanto, es necesario estimar sus valores,
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definiendo un nuevo vector de pesos @ como el vector de parametros estimados @*. Por
lo tanto, definiendo el vector de error de aproximacion @ = @™ — @ la representacion
neuronal (6-22) puede ser reformulada como:

A=1L8=L(@TeRX) +&) =L(B  +aNeX) +¢) (6-25)

En consecuencia, el estimador de la perturbacion utilizado en la ley de control puede
representarse como

A=18 = L(&Tp(X)) (6-26)

Ahora, la Ec. (6-21) se convierte en
Ug =B (QS + X,op - AX + AE, — L(&" (X)) + Tsign(s)) (6-27)

y, sustituyendo (6-26) en la Ec. (6-14)
S=(X,ef —AX —BU — A) + AE,(t) = -

= (Xror — AX - BU = L((&" + &Np(®) +£) ) + AE,(8) (6-28)

Finalmente, utilizando la ley de control de la Ecuacién (6-27) y sustituyéndola en la
Ecuacidn (6-28) se obtiene

S =08 - L&Te(X) — Le — T'sign(S) (6-29)
6.6. Analisis de convergencia y ley de ajuste neuronal
En esta subseccion se aborda el andlisis de estabilidad del controlador presentado

anteriormente. Este andlisis se basa en la teoria de Lyapunov. Para ello, se propone la
funcién candidata de Lyapunov de la siguiente forma:

1 1
V = E (STPS + ;t‘i"(ﬁ’rﬁ')> (6-30)

donde la matriz P es una matriz simétrica positivay y > 0. A continuacién, la derivada
temporal de V' viene dada por

. .1 .
V= <STPS + ;tr(fﬂ“&)) (6-31)

Sustituyendo (6-29) en la ecuacion (6-31)
. 1 .
V= <sTpns —STPL&"p(X) — STPLe — STPTsign(S) + ;tr(&;%)> (6-32)

Si @ es una matriz de Hurwitz, a partir del teorema de Lyapunov, para cualquier matriz

real simétrica positiva @, la solucién P de la ecuacion matricial continua de Lyapunov
QTP + PQ = -2Q (6-33)

es una matriz real definida positiva. Entonces, la Ec. (6-32) puede ser expresada como
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o1
V = (s"PQs + STQTPS) - STPL&G 9(x) — -

1 .
—STPLe — STPTsign(S) + ]—/tr(fﬁT{fy) = ...

(6-34)
=-STQS — S"TPL& T p(X) — -
1 .
—STPLe — STPTsign(S) + ]—/tr(fﬁT‘&’i)
Considerando la definicion del operador traza
STPL&" (%) = tr(STPL&B 9(X)) = tr(&" @(R)STPL) (6-35)
Sustituyendo (6-35) en la Ecuacién (6-34) y operando matematicamente resulta
. 1 .
V=-STQS +tr (—fﬂTq;(x)STPL + —fﬂTﬁ‘r) — STPLe — STPI'sign(S) = -
v (6-36)

1.
= —STQS + tr (&;T (—(p()_()ST PL + ;z’fr)) — STPLs — STPI'sign(S) = -+

Segun la suposicion de que los valores 6ptimos de los pesos neuronales son constantes y
desconocidos, entonces @w* = 0, y por lo tanto,

B=w" - = eXSTPL (6-37)

B =—-o eX)STPL (6-38)
Introduciendo dicha ecuacion en la Ecuacion (6-36), resulta

V =S8TQS — STPLe — STPI'sign(S) = -
< Amin(Q)”S”z + Amax(P)”L””S”gmax - Amax(P)Amin(r)llsll = (6'39)
< Lnin (@ISI1? = Anax (P)pIISI < 0

donde p = (IILllemax — Amin(T)) < 0, verificando asi la estabilidad en el origen del
sistema de control propuesto por (6-27). Esto implica que S(t) y @ son variables acotadas
yS(t) - 0cont - oo.

6.7. Simulacion Numérica

Modelado de cables flexibles

El sistema utilizado para realizar la validacion de la propuesta de controlador de
formacion dindmica propuesto se basa en la interaccién de varias etapas de software. La
primera es la simulacion y posterior identificacion paramétrica del modelo dinamico de
un mini-Cuadricéptero de 6 grados de libertad. Ademas, la simulacion de los cables y la
carga acoplada a cada vehiculo. Los cables se modelan como multiples modelos Kelvin-
Voigt de masas puntuales unidas por muelles y amortiguadores. Esto permite
movimientos de balanceo y ondulacion en el cable. Todos los modelos estan
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implementados en C++ y estan interconectados con MATLAB® a traves de memoria
compartida.

El controlador cinematico y el compensador dinamico estan programados en MATLAB.
Los parametros utilizados en las simulaciones se describen en la Tabla 6-2. Cada particula
de masa de los cables se ve afectada por la fuerza elastica y viscosa fuerza elastica y
viscosa generada por el resto de muelles y amortiguadores, la fuerza gravitacional, la
fuerza de friccidn del aire, la fuerza de arrastre y otras fuerzas relacionadas con el suelo
(friccion, absorcion y repulsion).

Parametro Valor
Numero de cables 2
Numero de particulas de masa por cable 40
Masa de enlace del cable 0.001 [ka]
Didmetro del Cable 0.0005 [m]
Coeficiente de arrastre del cable 1.0
Masa de la carga util 0.4 [ka]
Longitud del borde de la carga titil 0.1 [m]
Coeficiente de arrastre de la carga util 1.05
Longitud del muelle 0.08 [m]
coeficiente de los resortes 5000 [N/m]
Friccién de los resortes 0.6 [N - s/m]

Aceleracion de la gravedad
Densidad del aire

9.7917 [m/s2]

1.151 [kg/m3]

Friccién del aire 0.02 [N - s/m]
Repulsion del suelo 100 [N/m]
Friccién del suelo 0.2 [N - s/m]
Absorcidn del suelo 0.05[N - s/m]

Tabla 6-2: Parametros de los cables y la carga

6.8. Resultados de simulacion:

Para validar la estructura de control desarrollada en las secciones anteriores, se disefia un
escenario de navegacion con dos obstaculos situados en posiciones estratégicas, con el
objetivo de activar el controlador de evasidn de colisiones. La eleccion de la trayectoria
de referencia para realizar la simulacion de la carga es la lemniscata de la curva de
Bernoulli definida como:
Rcos(2mt/T)
§o(t) = | Rsen(4mt/T) (6-40)
2+10t/T

con un tiempo total de simulacion de T = 240 segundos, siendo t el instante de
simulacion actual, y R el el radio de la trayectoria del lemnisco ascendente. Las ganancias
del controlador cinemético de ganancias del controlador cinemaético se han fijado en
K, = diag(0,75 0,75 0,75), K;, = diag(0,475 0,475 0,475), k, 1 = 0,01,
k, »=075 k,,=05 k,,=075 ky 1=ky,1=05 ky »=ky,,=075,
kg1 =05y kg, =0,75. Los pesos de la RBF-NN se inicializados con numeros
aleatorios € (0, 1). Después de iniciar Después de iniciar la simulacion, estos valores se
actualizan en cada tiempo de muestreo por la Ecuacion (6-38) a lo largo de la ejecucién
de la tarea. De esta manera, el término neural calculado a través de la red permite mejorar
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el rendimiento del sistema de control en linea. En las simulaciones se utilizan diez
neuronas en la capa oculta.

La carga util pesa 400gr y este valor se decidio teniendo en cuenta la carga util maxima
de 200gr especificada por el fabricante del Cuadricoptero adoptado. Por lo tanto, la carga
util no puede ser transportada por un solo Cuadricéptero.

Ademas, en el entorno de simulacién se consideran dos obstaculos, el primero estatico y
el segundo dinamico. Sus posiciones vienen dadas por

0 R,cos(20m t/T)
$01(t) = <0> Yy o2(t) = (sten(ZOE t/T)> (6-41)
5 11

Donde R, = 0,9m. es el radio de la trayectoria seguida por el obstaculo. La figura 6-5y
figura 6-6 muestra la evolucion del sistema aéreo con el controlador aqui propuesto.
Ademas, muestra una vista superior y una vista en perspectiva de la navegacion del
entorno, respectivamente. De acuerdo con la definicion de los objetivos de control
presentados en la seccion 6.2, la evitacion de obstaculos es la tarea de maxima jerarquia.
Asi, esta tarea se cumple siempre y las restantes se consiguen cuando no hay obstaculos
cerca. Por lo tanto, se observa que la formacion se aleja de la trayectoria de referencia
cuando los obstaculos estan cerca de la carga o de los UAV. Asi, en esos momentos se
consigue la tarea de evitar la colision, pero el resto de las tareas no se cumplen
completamente.
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figura 6-5: Vista superior del camino seguido por los vehiculos y la carga:
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figura 6-6: Camino seguido por los vehiculos y la carga en 3D.

La figura 6-7 presenta la evolucion temporal de los cuatro errores de control del
controlador de formacion explicados en la seccion 6.2. La primera subfigura muestra el
campo potencial campo potencial ficticio V del controlador de evasidn de colisiones
presentado en [79], que es nulo en las zonas de navegacién libre y es positivo en las zonas
donde hay obstaculos.

Obsérvese que la formacidn se mantiene alejada de los obstaculos ya que V es siempre
cercano a cero. La segunda subfigura presenta la distancia entre los Cuadricopteros, el
error de altitud y una curva que indica si el peso de la carga es adecuadamente distribuida.
El intervalo de distancia deseado esta definido por los valores minimo y maximo d,,, = 2
y d, = 4. Durante la simulacion, la distancia se mantiene dentro de este intervalo.
Ademas, la distribucion del peso se definio al 50% para cada Cuadricoptero, de modo que
p = 0,5. La figura 6-8 presenta el peso transportado por cada UAV. La tercera subfigura
presenta los errores de seguimiento de la trayectoria para las posiciones X, € y,.

Se puede observar que los errores de seguimiento aumentan cuando el controlador actla
para evitar una colision, ya que la evitacion de colisiones tiene prioridad sobre el

115



seguimiento de la trayectoria. Por lo tanto, la evitacion de colisiones esta garantizada por
el controlador de espacio nulo, mientras que la tarea de seguimiento de la trayectoria no
lo esta. Finalmente, en la Gltima subfigura se muestran los errores de orientacion para el
angulo de guifiada ( Y, y ¥,) de cada Cuadricoptero. También se muestra el error de
guifiada de la formacion.
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figura 6-7: Evolucion temporal de los errores de formacion

Dado que el angulo de guifiada 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 angulo
de guifiada de la formacion se modifica durante las maniobras para evitar colisiones. Por
lo tanto, las ventajas del esquema de control de la formacion basado en el espacio nulo
propuesto aqui se observan claramente a través de las simulaciones descritas
anteriormente.

En la figura 6-9 se comparan las referencias de velocidad y sus valores reales para las
variables x, y y z. Estos resultados se obtienen con el compensador dindmico. El
problema del chattering del SMC se resuelve filtrando las acciones de control obtenidas
por el controlador NA-SMC antes de enviarlas al Cuadricdptero. El filtro utilizado es un
filtro de mediana donde se consideran las ultimas 5 muestras de la accion de control,
entonces, las acciones de control se envian a los Cuadricépteros. En consecuencia, para
validar el controlador neural SMC, se repitio el mismo experimento se repitid, ahora sin
considerar el compensador dindmico. Los errores de seguimiento de la velocidad para
ambos casos fueron comparados en la figura 6-10. Los resultados obtenidos validan el
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esquema de control propuesto. Se consigue un mejor seguimiento de la velocidad con el
compensador dinamico y, por lo tanto, se puede obtener una se puede obtener una mejor
navegacion. La combinacién del SMC y las redes neuronales permite obtener un
controlador adaptativo con un buen rendimiento cuando la masa de la carga cambia y hay
perturbaciones externas durante la navegacion.
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figura 6-8: Distribucion de la fuerza de carga a lo largo de la simulacion:
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figura 6-9: a) y b) Referencias de velocidad calculadas por el controlador cinemético de la formacion y las velocidades reales de cada
UAV. Estos resultados se obtienen utilizando el compensador neural SMC
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figura 6-10: Errores de seguimiento de la velocidad utilizando el compensador dindmico y sin utilizarlo. Se observa claramente cdémo
el controlador neural SMC disminuye los errores de seguimiento de la velocidad

6.9. Observaciones finales

Se presenta una estructura de control dindmico para el transporte de cargas con maltiples
Cuadricopteros. Se implementa como una combinacion entre un controlador cinematico
de formacion y compensadores dinamicos conectados en cascada con dicho controlador
cinematico. El controlador de formacion se basa en multiples objetivos de control, y estas
tareas se combinan de forma jerarquica en un controlador de espacio nulo. Ademas, se
propone un novedoso compensador dindmico con un controlador neural de modo
deslizante. EI compensador dindmico estd disefiado para disminuir los errores de
velocidad entre las referencias de velocidad calculadas por el controlador cinematico de
la formacion y las velocidades reales de cada Cuadricdptero. Estad formado por un
controlador de modo deslizante y un término calculado por una red neuronal de funcion
de base radial, que actualiza su peso en linea para reducir los errores de control. Se han
realizado simulaciones numéricas en un entorno de navegacién muy realista con un
modelo dindmico muy preciso para los Cuadricopteros y los cables. Los resultados
validan la propuesta y se demuestra que los errores de velocidad son menores con el
compensador dinamico, por lo que se obtiene una mejor navegacién de la formacion.
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Capitulo 7. Conclusiones de la Tesis.

El desarrollo del controlador neuro-adaptable para la estimacién de las variaciones
dindmicas de los vehiculos autdbnomos, que son tratados en esta tesis, permite minimizar
el error de seguimiento de trayectorias, cuyas referencias son previamente definidas. En
parte debido a una buena eleccion del vector regresor de los diferentes controles
propuestos gracias a la manera en la que se relacionan sus variables de entrada y de salida.
Es necesario indicar que existieron inconvenientes durante su disefio y puesta a punto,
debido principalmente al tamafio de la red como asi también a la seleccidn de las variables
del regresor, siendo estos los factores que determinan la efectividad del controlador
propuesto. Que con la modificacion de la estructura de la red, o la adicion o sustraccion
de neuronas (como asi también la conexién entre ellas), proporcionara respuestas
diferentes dependiendo del escenario y del vehiculo considerado. El controlador neuro-
adaptable propuesto es optimizado basado en las reglas de ajuste, las cuales son funcién
del error de control que fueron obtenidas de un analisis de estabilidad del sistema de
control global. Esto implica que la técnica de control debe tener la capacidad de obtener
resultados iguales o més 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
dinamicas 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 neuro-adaptable en roboética colaborativa, como
el caso de control de formacion que impliquen transporte de cargas. La tesis también
muestra resultados de simulacion y resultados experimeéntales en algunos de los vehiculos
aqui tratados que validan la hipotesis 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 combinacién de técnicas de control
no-lineal permitié estimar las variaciones dinamicas de los vehiculos autbnomos tratados
en los diferentes capitulos. Y por lo tanto se definié 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 este proyecto, es determinada mediante la comparacion de los errores
obtenidos con respecto a los controladores presentes en la literatura cientifica. También
se logré 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 formacién
para dos vehiculos autbnomos.

7.1. Trabajos futuros

Si bien en esta tesis se llegd a demostrar la viabilidad de la compensacién dindmica sobre
dos vehiculos autdbnomos aéreos para transporte de cargas, la aplicacion de estas técnicas
sobre formacién multi vehiculo es un area de investigacién 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
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estas tematicas pueden generar nuevas lineas de investigacion tanto en el area de la
robdtica como el de control inteligente.

7.2.

Difusion de los principales aportes de esta tesis

Con los resultados de esta tematica de investigacion se publicd un articulo en congreso
internacional y cinco publicaciones en revista internacionales con referato. La lista de los
trabajos se detalla a continuacion:
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Apéndice I: Control Basado en el Espacio Nulo

Normalmente cuando una mision involucra uno o varios robots que deben cumplir un
numero 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. EI control basado en espacio nulo se deriva de la solucion 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) (7-1)
con su correspondiente relacion diferencial,
of (x)
] p—vl X — \ 7'2
q=——x=](x (72

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 (x,(t)) de un valor deseado de variables
de la tarea (qd(t)), es invirtiendo la relacién cinematica (7-2). Un requerimiento tipico

es encontrar la solucion de minima norma, que se obtiene mediante la solucion de
minimos cuadrados

k=719, =J"UJI")qq4 (7-3)

donde JT es la matriz pseudo-inversa del Jacobiano. Las referencias de posicion pueden
obtenerse integrando X, en (7-3) y utilizando el algoritmo de cinematica inversa de lazo
cerrado.

xq =J7(qq + AG) (7-4)

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 = ]j(éIid + 2:G;) (7-5)

i denota la 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 solucién de (7-5) se
modifica del siguiente modo:

kg =%+ (1 —]JD[?Qd + (1 —]2];)55&1] (7-6)

I es la matriz identidad de la dimension apropiada. En las ecuaciones (7-5) y (7-6), cada
sub-tarea es resuelta individualmente como si no tuviese relacion con alguna otra. Luego,
su contribucion a la solucién 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
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Para ejemplificar esto, se analiza el caso del control de una formacion de 2 vehiculos
aereos donde se desea realizar 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 cumpliré 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 posicién 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 combinacién 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 J1 sea de rango completo, el espacio nulo sera 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 analisis de estabilidad para demostrar analiticamente el
desempefio de la ley de control.
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