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Resumen

Los incovenientes planteados por el seguimiento de trayectorias usando robots méviles es un tema vigente en la teoria de
control, en esta propuesta se presenta el disefio de un controlador de dlgebra lineal en combinacién con un estimador neuronal.
Donde ademas el robot mévil cuenta con incertidumbres aditivas. Los valores de incertidumbre en cada momento de muestreo se
obtienen mediante estimacién basada en Redes Neuronales, donde se incluye el disefio de un estimador neuronal del error de
modelado junto con la demostracién de la convergencia a cero del error de seguimiento. La técnica de control propuesta se valida
mediante simulacién y resultados experimentales. El controlador de Agebra Lineal y el estimador neuronal demuestran que se
puede utilizar para reducir el efecto de las incertidumbres aditivas en el error de control de seguimiento.

Palabras clave: Algebra Lineal, Control Neuronal, Control No lineal, Identificaciéon, Robots Mdviles.

Linear algebra-based controller (LABC) for trajectory tracking in mobile robots using neural estimation
Abstract

The drawbacks posed by trajectory tracking using mobile robots is a current issue in control theory, in this proposal we present
the design of a linear algebra controller in combination with a neural estimator. In addition, the mobile robot has additive uncer-
tainties. The uncertainty values at each sampling time are obtained by estimation based on Neural Networks, where the design of a
neural estimator of the modeling error is included together with the demonstration of the convergence to zero of the tracking error.
The proposed control technique is validated by simulation and experimental results. The Linear Algebra controller and the neural
estimator demonstrate that it can be used to reduce the effect of additive uncertainties on the tracking control error.

Keywords: Linear Algebra, Neural Control, Non Linear Control, Identification, Mobile Robots.

siniestros.Yang et al. (2019) Hassan y Saleem (2021) Deng et
al.(2021) Zhang et al. (2022).

1. Introduccion

En las ultimas decadas, la robdtica mévil ha incrementado
su participacion en las distintas actividades socio-econdmicas.
Siendo el caso de la automatizacién industrial, la agricultura y
los distintos tipos de servicios, incluyendo la defensa, donde
se destaca la vigilancia, la exploracién y de rescate en caso de
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Los diferentes robots méviles con ruedas (WMR), debido
a su adaptabilidad, performance y robustez, se utilizan muy a
menudo en las tareas citadas anteriormente. Los WMR tradi-
cionales que en sus cuatro ruedas, posee accionamiento inde-
pendiente utilizan por lo general motores eléctricos Zhang et al.
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(2024), siendo la principal ventaja que tiene un modelo sencillo
y es de facil mantenimiento. Si se compara con otros sistemas,
como el sistema de traccion de correa dentada, este dltimo es
ligero, puede absorber las vibraciones y por lo general ofrece
un torque elevado. En las técnicas de control de seguimiento de
trayectoria aplicadas a robot méviles sobre ruedas existen di-
ferentes tipos de controladores cinemadticos y dinamicos. En el
caso de los controladores disefados teniendo en cuenta el mo-
delo cinematico del robot, se puede calcular directamente el co-
mando de velocidad de salida deseada para cada rueda motriz,
sin tener encuenta otros fendmenos fisicos del robot Wit et al.
(1993), De La Cruz et al. (2011). Ademas, los robots moviles
(WMR), al no poseer direccion del tipo CAR-LIKE, consiguen
determinar la orientacién aplicando diferentes velocidades en
las ruedas de los lados izquierdo y derecho del robot, lo que
también es propenso a producir un fenémeno de deslizamiento
Tian y Sarkar (2014). Para mejorar el rendimiento del control
del robot movil, considerando el fendmeno de deslizamiento, se
ha propuesto la estrategia de control del robot mévil de direc-
cién deslizante basada en el modelo dindmico Rossomando et
al. (2014),Tzafestas (2013), Andaluz Ortiz (2011). Comparado
con el controlador cinematico, el controlador dindmico puede
planificar directamente el comando de la fuerza motriz de ca-
da rueda.Jung (2012). Diferentes autores han propuesto varias
metodologias de control para el seguimiento de la trayectorias,
algunas de las cuales se basan en los modelos cinematicos o
dindmicos de los vehiculos (Wu et al. (2020); Lopez-Cortés et
al. (2021)), los cuales se diferencian en funcién de la veloci-
dad operativa y la precisién del modelo dindmico. En el caso de
Chwa (2004) propone dos controladores denominados contro-
lador de posicién y controlador de rumbo, respectivamente. El
primer controlador se encarga de asegurar el seguimiento de la
posicion y el segundo se activa cuando el error de seguimien-
to es suficientemente pequefio y la referencia de seguimiento
no cambia de posicioén. Esto permite reducir el error sobre la
orientacién del vehiculo al final de la trayectoria. En el con-
trol de vehiculos auténomos es importante destacar los efectos
retardos de propagacién que aparecen en el control del vehicu-
lo y como compensar sus efectos indeseados (Acosta (2004)).
En el trabajo de Yue et al. (2012) presentan una estructura de
control de doble lazo cerrado con un observador de perturba-
ciones. Donde se podria realizar globalmente la estabilizacion
de seguimiento de posturas y tiene capacidad de adaptacién a
perturbaciones. En el lazo exterior, se aplica una nueva funcién
con caracteristicas sinusoidales y de tangente inversa, que son
continuamente diferenciables, para construir el controlador de
velocidad basado en control backstepping.

También se presentan distintos métodos de control clasi-
cos, donde Normey-Rico et al. (2001) implementan un control
del tipo PID para el seguimiento de referencias de cambio de
escalén con resultados aceptables, aunque el rendimiento dis-
minuye cuando sigue referencias variables o cuando aparecen
incertidumbres aditivas. Una alternativa para mejorar estos re-
sultados es combinar una estructura de control simple (control
PID) con esquemas robustos, como el control adaptable y las re-
des neuronales (Damodaran et al. (2017); Gu 'y Hu (2002); Park
et al. (2016); Ye (2008a)). Esta mejora compensa estas incerti-
dumbres y permite un seguimiento de referencia variable. Sin
embargo, en la aplicacién real son menos factibles de aplicar.

En esta area existen técnicas que se basan en los métodos ~look-
ahead”(Das y Kar (2006), Rossomando et al. (2012)) , donde,
en lugar del centro de masa en los robots méviles con ruedas,
se elige el punto de interseccion de una linea recta que pasa por
el centro del vehiculo y un eje de las dos ruedas para definir
la configuracién de la postura para hacer uso de la técnica de
linealizacién por realimentacién. Este enfoque presenta el in-
conveniente de que cuanto mayor es la distancia entre el centro
de masa y el punto de interseccidon, mayor es la disminucion del
rendimiento del seguimiento. Por otro lado, cuando esta distan-
cia es pequefia, la entrada de control tiende a un valor elevado,
debido la matriz que contiene este pardmetro su inversa tiende a
un valor singular. Por lo tanto, también es deseable desarrollar
el modelo cinemadtico analitico que adopta el centro de masa sin
problemas de singularidad. En Scaglia et al. (2009) se propone
una técnica de control de seguimiento de trayectoria, donde su
originalidad se enfoca en la aplicacién del dlgebra lineal para
desarrollar un controlador para el seguimiento de trayectorias,
en el cual las acciones de control se obtienen resolviendo un sis-
tema de ecuaciones lineales. La metodologia desarrollada para
el seguimiento de la trayectoria deseada (x,.f,y.s) s€ basa en
determinar las trayectorias del resto de variables de estado con
el objetivo de que el error de seguimiento tiende a cero. Estos
estados se determinan analizando las condiciones para que el
sistema de ecuaciones lineales tenga una solucién exacta. Es-
ta técnica de disefo se ha aplicado con éxito en varios siste-
mas (Gandolfo et al. (2014); Rosales et al. (2011); Scaglia et al.
(2014); Serrano et al. (2013)). Ademas, esta metodologia se ha
extendido al problema de seguimiento de trayectorias con limi-
tacion de velocidades (Serrano et al. (2016), Serrano et al. A’
(2017)). A pesar de esta ventaja varios de los trabajos mencio-
nados no tuvieron en cuenta la incertidumbre aditiva en la etapa
de disefio del controlador. Este trabajo de investigacion se pre-
senta una alternativa para el disefio de técnicas de control para
el seguimiento de trayectorias en sistemas no lineales multiva-
riables bajo la influencia de incertidumbres aditivas. Este tipo
de problemas es de continuo interés para la investigacion en el
area de control. En la literatura se presentan distintas solucio-
nes (ver por ejemplo Farooq et al. (2014); Lee et al. (2009);
Wang (2012) y muchos otros). Esta propuesta emplea una es-
trategia de control que utiliza la técnica de dlgebra lineal en
combinacién con una red neuronal para el seguimiento de tra-
yectorias en robots moviles sobre ruedas considerando incerti-
dumbres aditivas. Para el andlisis de este problema, se afiade un
nuevo término que representa la incertidumbre en el modelo del
robot movil. A continuacion, este término se estima utilizando
una red neuronal del tipo RBF. En esta propuesta se considera
que la incertidumbre aditiva es continua y ademds que posee
derivadas continuas. Y considerando los valores pasados de es-
tas incertidumbres es posible estimar sus valores futuros. En
cada periodo, la red neuronal utiliza una regla de ajuste de los
pardmetros para reducir el error de estimacion que fue obtenida
utlizando la teoria de Lyapunov. Por dltimo, se deduce una nue-
va ley de control que tiene encuenta la condicién para que un
sistema de ecuaciones lineales tenga solucién exacta. El prin-
cipal aporte de este trabajo es que la técnica propuesta en la
sensillez de su implementacidn, y no necesita aumentar el cos-
to computacional para obtener la accién de control. La técnica
aqui propuesta presenta una novedosa combinaciéon de LABC
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junto con estimacién neuronal para el seguimiento de trayecto-
ria con bajo costo computacional, obteniendo un pequefio error
de seguimiento y bajo esfuerzo de control. Ademads, en com-
paracién con Scaglia et al. (2020) y Serrano et al. (2017), este
tiene en cuenta la incertidumbre aditiva en la formulacién del
problema, y el empleo de un estimador neuronal para reducir
el error de seguimiento. También puede considerarse como un
aporte importante la prueba de la convergencia a cero del error
de seguimiento bajo el efecto de las incertidumbres. También
se incluye la implementacién del estimador junto con su co-
rrespondeinte analisis de estabilidad en tiempo discreto que se
muestra en el apéndice. Este enfoque de control esta totalmente
disefiado en tiempo discreto, por lo tanto, el algoritmo desarro-
llado es més sencillo de implementar en un sistema real, ya que
el uso de ecuacidnes en tiempo discreto permite la aplicacion
directa a cualquier sistema microcontrolado o informatico que
ejecute instrucciones secuenciales a velocidad de reloj progra-
mable. En este trabajo de investigacion, la propuesta de control
es validada sobre un modelo de robot mévil PIONEER 3AT
(P3-AT). Donde en la seccidn 2 se describe el modelo cinemati-
co, en la Seccidn siguiente (Seccidn 3) se enuncia el problema
de esta propuesta de control, y se formula el estimador neuro-
nal que serd utilizado en la aproximadn de las incertidumbres.
A continuacion, (Seccién 4) se plantea el controlador propues-
to. Y en las siguientes Secciones (Seccidn 5) se muestran los
resultado, los cuales fueron realizados sobre modelos de simu-
lacién, como asi también su discusion. Y por dltimo (Seccion 6)
se presentan las conclusiones en base a los resultados otenidos.

2. Cinematica del Robot Mévil
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Modelo Propuesto
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Red Neuronal
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estimador

Figura 1: Estructura de Control
En esta seccion se presenta el modelo cinematico de un robot
mévil noholonémico (Scaglia et al. (2020); Yang et al. (2016);
Jung (2012)) indicado en (1). Este modelo se utilizara para de-
mostrar la viabilidad de la técnica de control propuesta sobre la
cinematica del robot movil.

al * v,cos(6)
2l Y= sin(6) (1)
0 Wy,

Donde:

v: indica la velocidad lineal del robot mévil, w: es la velocidad
angular del robot mévil. (x,y): representa la posicidn cartesia-
na. : es la orientacién del robot.

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

3. Descripcion del Problema

Para la obtencién de la ley de control que que el robot movil
siga fielmente la trayectdria predeterminada (x4, yy), pero pa-
ra obtener el controlador es necesario discretizar el modelo ci-
nemadtico (1) por el método de Euler, donde se obtiene un con-
junto de ecuacidnes en tiempo discreto:

Xn+1 Xp t TsUnCOSQn
Xt = | Ynet | =| Ya + TsUpsing, | = f(,\/,,,un) (@)
9n+1 Gn + Ty

Donde las variables mencionadas en la ecuacion (2)son las si-
guientes:

(xn, yn): representa la posicién instantanea del robot en el plano
XY en el instante nt.

v, representa la velocidad lineal del robot.

wy: indica la velocidad angular del robot.

0,: es la orientacion del robot mévil con respecto al eje X.

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

7,: representa el periodo de muestreo.

Si ahora consideramos una planta real de la forma:

Xn+l :f(/\/n’un) (3)

Entonces la incertidumbre aditiva se puede expresar de la si-
guiente forma:

E, = f(, W) = F (X W) )

Donde:

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

Si se considera que, y y u estan acotados y f es una funcién
Lipschitz, es posible modelar E,, como una incertidumbre aco-
tada (Rosales et al. (2019); Rossomando et al. (2014)) Si se
incorpora la incertidumbre aditiva en el modelo del sistema (3),
se puede expresar como:

Xn+1 Xn COS(G,,) 0 v Ex,n
Yur1 | =] Yn |+ 75| sin(@,) O ( " ) + Ey,n
0n+l en O 1 " EO,n
————
E,

Donde E,: representa la incertidumbre aditiva. El vector E,, se
obtiene de la incertidumbre muestreada en el instante n. Su-
poniendo que la incertidumbre es una funcién continua; en-
tonces es posible usar E, para representar sistemas perturba-
dos,(SiraRamirez et al. (2013); Scaglia et al. (2020); Sun et al.
(2017) y Fareh et al. (2021)). Teniendo en cuenta que E, es una
funcién contfiua, entonces es posible aproximarla por la aplica-
cién de redes neuronales Rossomando et al. (2012). Es impor-
tante obtener un valor lo mas préximo posible de esta incerti-
dumbre para obtener una ley de control con el minimo error. El
desafio de este trabajo es obtener una buena estimacién de esta
incertidumbre para que el robot siga la trayectdria con mayor
fidelidad a la trayectoria deseada. En la siguiente subseccion se
desarrollard el andlisis para implementar un estimador neuronal
adpatable para esta clase de incertidumbres.
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3.1. Estimacion Neuronal

De la ec. (5) se puede ver que E, es la incertidumbre en el ins-
tante n, pero en realidad nosotros conoceremos esa incertidum-
bre en el instante n + 1. Entonces en el instante n conocemos
E,-1, E,», E,_s... y utilizando toda esa informacién podemos
estimar E,. Asi, segtin la teoria de Redes Neuronales, es posi-
ble estimar el valor de la incertidumbre en el momento actual
considerando los valores anteriores. A continuacién, se propo-
ne un enfoque para eliminar la influencia de la incertidumbre
aditiva en el error de seguimiento. Uno de los objetivos de este
trabajo es estimar la incertidumbre utilizando el vector K, que
representa una buena aproximacion de E,, el cual es definido
por una red neuronal (9); para lograr este objetivo se emplean
los valores pasados de E, (ver Pantano et al. (2017))

Ex,n
E, = Ey,n (6)
EH,n
Definiendo el error de modelado observado como:
E,=E,-E, @)

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

E, = fE,1,Er2,... By ) = —AE,| + W p(E) +& (8)

Donde, E es un vector de los valores anteriores de salida de E,,,
formado por E=[E,1.E,, .., En,,,]T, YyWE R¥™™ es una ma-
triz de pesos 6ptimos y el vector ¢ € R¥>! son los vectores de
funcién de base radial (RBF) vinculados al peso w*. Y € es el
error de aproximacién neuronal. Dado que el vector de estado
de salida se ve afectado por las perturbaciones del ruido, es ne-
cesario estimar sus valores. Un observador neuronal de estado
basado en ec.(8) se determina de la siguiente manera:

E, = —AR,_; + % o(E) )

Donde A es una ganancia matricial y es una matriz diagonal
(serd A = diag(dy, ..., 4,)), el parametro W es la matriz de pon-
deracién neuronal obtenida de la estimacién del error adaptable
de aproximaci6n f(E, W), y se puede expresar por:

JE) = % p(E) (10)
Donde W; son vectores i-fila La funcién gaussiana se utiliza co-
mo funcién de activacion de cada neurona en el vector RBF ¢
(capa oculta de (9)).

IIE—cJ-II) (11

o,(E) = exp( -—

Hj
donde j is la j-esima neurona de la capa oculta, ¢; es la posicién
central de la j-esima neurona, y u; es el factor de dispersion de

la funcién gaussiana, y el regresor utilizado en la funcién gaus-

siana es: E = [E,_1,...E,_,,E,_, ...,E,,_,,]T Para ajustar los
pardmetros neuronales se utiliza una regla de aprendizaje y se
define como:

AW; = yE, p(E) (12)
De acuerdo a lo visto anteriomente y teniendo en cuenta (7) en
(n + 1) y haciendo la diferencia entre (8) y (9) y sumando y

restando el término W*Ttp(ﬁ) , el error de modelado puede ser
descripto por:

E,

~AE, | + W pE,) + &~ AB,; +# o)) + ..
(W7 o) —wp(E,)) = ...
= AR, , + W p(E) + & (13)

+

donde & = W*T(ga(E) - ga(E)) + & es una funcién de una diferen-
cia de funcion gaussiana ¢ y se puede considerar como un error
de aproximacion (incluido en g).

Consideracion 1: el error de aproximacion € esta limitado por
una constante |||| < &, Ahora expresando (13) en forma es-
calar.

Bpi= =By + W o(E) + & (14)

El indice i denota el i-ésima fila de E,, para la realizacion de
los experimentos se adoptara el valor de 0,1 para las constantes
A;. Esta ecuacioén se utilizard para demostrar la estabilidad del
estimador y se muestra en el apéndice.

3.2.  Descripcion de la estructura de la red neuronal RBF

Para la implementacién del estimador se utilizé una red neu-
ronal del tipo RBF debido a su capacidad como aproximador
universal de funciones (Poggio y Girosi (1990)). Este tipo de
redes neuronales utiliza funciones de base radial (gaussianas)
como funciones de activacién (11). Estas redes son especial-
mente efectivas para la aproximacioén de funciones no lineales
y pueden manejar problemas de alta dimensionalidad sin los
problemas de minimos locales que a menudo afectan a otras ar-
quitecturas de redes neuronales, como el perceptron multicapa
(MLP) (Gomez et al. (2023)). La arquitectura de las RBF es
generalmente mds simple, compuesta por tres capas: entrada,
oculta y salida, como se observa en la Figura 2, lo que facili-
ta en gran manera su implementacién y entrenamiento (Yu et
al.(201 1.
Red Neuronal RBF

Figura 2: Estructura de la red neuronal del tipo RBF
Los pesos de la capa de salida estan actualizados de forma on-
line por la regla de ajuste indicada en la ecuacién (12), que fue
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obtenida respetando el criterio de estabilidad de Lyapunov (ver
Apéndice). Para la construccién de este estimador se utilizaron
cinco neuronas del tipo RBF cuyos resultados se muestran en la
seccion (5).

4. Controlador Propuesto

En esta seccién se propone la formalizacién de la ley de con-
trol, donde basicamente es hallar el valor de las variables v, y
wy, para que el robot mdvil realice un seguimiento de trayectoria
predeterminada. Las variables estimadas %, J,, én obtenidas en
(13) representan los valores estimados de las variables x;,, y,, 6,
y se calculan de acuerdo con (15).

)Acn j‘\:n—l Un—lcos(en—l)
X | = 5\)n—l + 75| Uno18in(6,-1) (15)
gn gn—l Wp-1

donde X,_1,9,-1y 9,,_1 corresponden a la posicién y orientacion
del robot en el momento n-/, and v, y w,-; corresponden a
los valores de las acciones de control calculados en el momen-
to n-1. Es facil demostrar que si V,E, = 0y En se calcula
de acuerdo a (13) = E, = En. Incorporando la estimacion de
incertidumbres En (calculado por (9)), se obtiene:

Xn+1 Xn COS(@,,) 0 v E:'x,n
Yor1 | =| yu |+75| sin(@,) O ( " )+ Eyn (16)
[ 6, 0 1 " Eqy,
———
E)!

Una vez calculada la estimacién de las incertidumbres y a su
vez, la trayectdria deseada X4,+1 Y Yan+1 €S conocida, enton-
ces las variables x,41,Vnr1 Y 6n+1 €n (2) que en su lugar son
reemplazadas por Xg,+1, Yan+1 Y Beyn+1, respectivamente, don-
de la variable 6,, es obtenida a partir de (25) que representa
el angulo de orientacion del robot mévil para que el error de
seguimiento tienda a cero (ver Prueba del Teorema 1). De es-
ta forma, para obtener un seguimiento de posicion sin discon-
tinuidades, el siguiente estado deseado (Xgu+1,Ydn+1»Oexnt1)s
no es necesariamente el nuevo valor de estado de referencia
(Xrefn+1s Yrefn+1s By ne1). Estos nuevos estados son reemplaza-
dos asumiendo una aproximacién proporcional al error.

Xdn+1 Xrefim+l — kv(xref,n - Xp)
Vd n+1 =1 Yrefmn+l — kv(yref,n - yn) 5 (17)
0d,n+1 06x,n+1 - kw(aex,n - gn)
€xn Xrefin — Xn
€, = €yn =1 Yrefn = Yn
€on Gref,n - on

Se define k, y k., como pardmetros de disefio de valores positi-
vos menores a uno, (0 <k, < 1)y (0 <k, < 1). Y Teniendo en
cuenta que:

= si 0 < k, < 1, el error debe decrecer, cuya tendencia es
llegar a cero paulatinamente.

» Sik, =0, (Xgn+1 = Xrefns1) » debe alcanzar la trayectoria
de reférencia en un solo paso;

Por lo tanto, el enfoque propuesto en (17) se aplica para obte-
ner una trayectoria sin discontinuidades. De la misma forma se
aplica a yz+1 Y 64.+1, €ntonces definimos a:

Ax Xrefn+l — ku(xref,n - -xn) - Xn
Ay =1 Yrefin+l — kv(yref,n - yn) —Yn 5 (18)
A6 ee)(,n-H - kw(ee)(,n - 911) - 9,,
cos(8,) O
I'=| sin@,) O
0 1

Definicion: La diferéncia entre la referéncia y la trayectoria real
se denominard error de seguimiento, y esta definida por:

€xn — -xref,n — Xn (19)
ey,n yref,n —Yn
El error de seguimiento se define de la forma:

leall = \Je2, + €2, (20)

El vector indicado por (X1 — X, Yns1 = Yns Ons1 — 0,)7 en (16)
se sustituye por los elementos correspondientes segtin (18), y se
obtiene el sistema indicado en (21)

P
—_— u
Ax . "
1 A Up
—|| Ay |-E,|= ( ) 21
Ts AD Wy

El sistema mostrado en la ecuacién (21) posee tres ecuaciones
y dos incégnitas. Y a su vez, las dos primeras filas en (21) se
encuentran en funcién de una Unica variable v,. Y para que (21)
posea una solucion tnica, el vector ¢ debe estar contenido en
el espacio columnas de I' C(I'); de esta forma, p debe ser una
combinacion lineal de las columnas de I'. Entonces, (22) las
constantes reales d; y d, deben existir.

cos(6,) 0 Ax
di| sin(@,) |+d| O |=| Ay |-E,; di,dbeR (22)
0 1 A6

Separando las dos primeras filas es posible encontrar la condi-
cién a cumplir por orientacién 6 tal que el sistema (22) tiene
solucién exacta

; (23)

dycos(6,) = Ax — E.,
dysin(6,) = Ay — Ey,n

De la ecuacién anterior se obtiene la siguiente igualdad,

sin(6,) Ay — Ey,,,
cos(,) Ax-E,,
Utilizando un calculo auxiliar para obtener las variables ¢, y 9,

que luego serdn empleadas para determinar el 4ngulo de orien-
tacion, siendo:

(24)

]

19y = [Yref,n+l - ku(Yref',l1 —Yn) = Yn— Ay
Eon] (25)

W
79)( = [xref,nJrl - kv(xref,n - xn) —Xn — Ex,
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Para obtener una tnica solucién, la direccion 6, . debe cal-
cularse de la siguiente forma:

P (l’y)
ee)(,n+l = tan a (26)
U

donde 6,, representa la orientacién necesaria para que el ro-
bot mévil alcance y siga la trayectoria de referencia. Como se
puede ver en comparacién con los controladores de dlgebra li-
neal anteriores (Scaglia et al.,(2020) ;Scaglia et al.,(2014)), el
espacio columnas de la matriz y se le agrega el vector de in-
certidumbres estimadas E,. Con esta nueva consideracion, se
pretende reducir de manera considerable los efectos indeseados
del vector de incertidumbres sobre el error de trayectoria. Con
este nuevo calculo del dngulo de orientacién deseado del robot,
se alcanzard la trayectoria pre definida de manera correcta.
Para definir la accion de control debe resolverse el sistema defi-
nido en (21), cuya solucion optima se obtine aplicando el méto-
do de minimos cuadrados, de la forma:

I'Tu=1"p (27)

Abhora si consideramos las ecuaciones (21), (25) y (26), la ley
de control para el robot mévil se obtiene en (28)

Uy = %[(Ay - Ey,n)Sin(ee)(,n) + (Ax - Ex,n)COS(Ge)(,n)]
wy = TLA(AG - EO,il)
(28)

Teorema 1 El robot mévil descripto por (2) controlado por el en-
foque desarrollado anteriormente conduce a un sistema asint6ti-
co estable, O sea, los valores de v, and w, representan las ac-
ciones de control necesarias para que el error de seguimiento
tienda a cero con n tendiendo a infinito. La prueba del Teorema
1y la convergencia a cero de los errores de estimacion de la red
neuronal se muestran en el Apéndice.

5. Resultados Experimentales

Para demostrar la viabilidad de implementacién del controlador
propuesto, se propone que el robot siga diferentes trayectorias
circulares de distinto diametro, las cuales estan unidas tangen-
cialmente de tal forma que forman una trayectoria continua. el
experimento es similar al realizado por Scaglia et al.(2020). La
posicion inicial del robot es el origen del sistema. En la prueba,
se supone que existe una perturbacion aditiva sobre las velo-
cidades, donde la tecnica propuesta debera mantener fielmente
la trayectoria de referéncia con el minimo error de control. En
la prueba se utilizard un control LABC sin estimador donde el
robot debe seguir las trayectorias con perturbacién actuando so-
bre las velocidades. Posteriormente se realizara la misma prue-
ba con la técnica propuesta en este trabajo (LABC+NN) reali-
zando las comparaciones entre ambos resultados. En la Figura
3, muestra la trayectoria de referencia y los resultados obteni-
dos con ambas propuestas. La Figura 6 presenta las acciones de
control sobre el robot y el modelo, las acciones de control sobre
el robot se encuentran afectada por una perturbacién indesea-
da (linea continua). En cambio la que ingresa al modelo no se
encuentra afectada perturbacion (linea de trazo). Se puede ob-
servar que la perturbacién actuante en el robot es creciente con

el tiempo y afecta de manera siginificativa la trayectoria segui-
da durante el experimento. En la Figura 4 muestra las gréficas
del valor de los errores de seguimiento en las coordenadas x
para ambos controles. De igual manera se muestra el error de
seguimiento en las coordenadas y (Figura 5). Es posible apre-
ciar que ambos errores permanecen acotados y cercanos a cero
cuando el robot alcanza la trayectoria de referéncia, donde la
propuesta LABC+NN obtiene el menor error. De igual manera
este resultado se ve reflejado en la Figura 7 donde se obser-
va que el error acumulado se reduce dristicamente al emplear
la técnica LABC con estimador neuronal en comparacién con
el método LABC clésico. En este caso se observa claramen-
te el efecto de las incertidumbres en el error. Pero, el menor
error se obtuvo por la combinacién LABC y estimador neuro-
nal propuesto en este trabajo, siendo el menos afectado por la
perturbacion aditiva y las posibles incertidumbres. También es
mads eficaz en el rechazo de perturbaciones y no produce error
constante causado por ruido en los sensores o perturbaciones
de todo tipo. Ademds, el controlador cldsico es vulnerable a
las variaciones de velocidad y a las posibles incertidumbres.

6 T T
Trayectoria de Referencia
— — —LABC

-—LABC Est.NN

y [m]

x [m]
Figura 3: Trayectorias seguidas por el robot, linea de trazo indica el uso del
controlador LABC, linea de trazo y punto uso de control LABC con estimador
neuronal

1.4 T T T

Error LABC
— — —Error LABC+NN

Errores de seguimiento X [m]

\ iy
ARSI VAN

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [s]

Figura 4: Error de trayectoria en la direccion del eje x, donde la linea continua
indica el resultado del controlador LABC sin estimador, linea de trazo indica
control LABC con estimador neuronal
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Figura 5: Error en la direccion del eje y , donde la linea continua indica el
resultado del controlador LABC sin estimador, linea de trazo indica control
LABC con estimador neu-ronal

% 0.6 f P Con Perturbacién | 4
< ! ‘N — — — Sin Perturbacién
S | M’a
Soat | *bwj ’ k e
w e
% ! 'W%M\M" ARN W{,/Wr {W/ ///W/Hl ‘{/T /‘M" |
‘g 02h j
o |
g ol | | | | | | |
< 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [s]

<

2 2 T T

g Con Perturbacién
B — — — Sin Perturbacién
g

o

bbbl

% 0 M‘WW R U ‘W\ If

€

o

(&)

5 1 | | | |

2’ 0 10 20 30 40

Tiempo [s]

Figura 6: Acciones de Control, con perturbaciéon (linea continua) y sin
perturbacion (linea de trazo)
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Figura 7: Error Acumulado durante el experimento, donde la linea de continua
indica el uso del controlador LABC sin estimador, linea de trazo respuesta de
control LABC con estimador neuronal

La técnica de control desarrollada en este trabajo, para un siste-
ma robdtico no lineal, no se necesita conocer las perturbaciones
actuantes o el nivel de ruido en la odometria. Ademads, se sabe
que una representacién matematica de un modelo cinematico no
describe con precision el comportamiento real. Los efectos de
estas no linealidades e incertidumbres, junto con las variacidones

en el sensado del robot demuestran la robustez de la propuesta
empleada. Esta técnica de control inteligente puede ser consi-
derada como una solucién general para el control de sistemas
no lineales y, en particular, para el caso de sistemas robéticos
o cuando se necesita realizar seguimiento de trayectoria en en-
tornos desconocidos. Este campo de investigacién en control de
robots sigue abierta a las cuestiones de modelado, la estabilidad
matematica, la convergencia y el andlisis de robustez de siste-
mas que continian avanzando para la obtencién de técnicas de
control cada vez mds precisas.

6. Conclusiones

En este trabajo se desarrollo una metodologia basada en méto-
dos numéricos y dlgebra lineal para la creacioén de algoritmos de
control destinados a robots méviles. Esta metodologia se aplica
especialmente en situaciones donde el sistema estd representa-
do por un modelo no lineal multivariable y presenta incertidum-
bre aditiva. Ademas, se ha introducido una red neuronal de esti-
macidn, que se ajusta en base a la hipétesis de variacién de E,,.
La estimacién £, se auto ajusta considerando los valores pasa-
dos de E, lo cual reduce la influencia del error de modelado en
el error de seguimiento. El enfoque presentado reduce el efecto
de las perturbaciones y los errores de modelado en el error de
seguimiento independientemente de la complejidad del contro-
lador y de la perturbaciones actuantes en el robot. Estos resulta-
dos muestran que el error de seguimiento disminuye cuando se
realiza una buena estimacién de E,. En comparacién con otras
leyes de control publicadas anteriormente (Blazic (2011) ; Da-
modaran et al. (2017); Farooq et al. (2014); Gu y Hu (2002);
Lee et al. (2009); Park et al. (2016); Wang (2012); Ye (2008)).
El controlador propuesto ofrece la ventaja de ser sencillo de di-
seflar y es altamente factible de implementar en aplicaciones
précticas. Asf, el algoritmo se puede implementar directamente
en el microcontrolador del robot sin necesidad de implementar-
lo en una computadora externa, ya que los calculos son simples
de realizar. Ademads, el método propuesto aqui no necesita una
transformacion del modelo en comparacién con Blazic (2011).
Ademds, nuestro enfoque no necesita desarrollar el modelo ci-
nemdtico incierto analitico en comparacién con la metodologia
propuesta en Das y Kar (2006) y Martins et al. (2008). Las ca-
racteristicas mencionadas hacen que la metodologia propuesta
se pueda aplicar a muchos sistemas no lineales, convirtiéndola
en una técnica prometedora para su aplicacién en varios siste-
mas de la industria.
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Apéndice A. Analisis de Estabilidad

Teorema 1: Considerando el sistema definido por (2), y el mo-
delo estimador (9). El observador de errores neuronales basado
en funciones RBF es SGUUB Prueba: Una funcién candidata
de Laypunov .7, ; funcién definida positiva se define por:

Lni= By y (Wi W) (A1)

Ahora, haciendo la diferencia en tiempo discreto, A.Z),; se es-
cribe de la siguiente manera:

ALy = Li—Loi= . (A2)
_ o= =2 A&l & T
- En+l,i - En,i +y (Wn,iwﬂ,l wn—l,iwnflyl)
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Definiendo el segundo término de la ecuacién anterior como:

Aw =y (W0 Wi = WL W) (A.3)
Organizando (A.2)y considerando que AE,; = E,.1; — E,;, ob-
tenemos:
Ay = En,—Er+Aw=.. (A.4)
= (En,i + AEn’i)z - Eﬁ,i + Aw = ...

2E,AE,; + AE; ; + Aw
Entonces, reemplazando (14) en (A.4), A.Z,; se convierte en:

Ao%t,i = 2En,i(En+l,i — En,i) + AEi,i +Aw = ...

2E~,,,,((I)1T<p(lf:) - /liEn,i + éi -

Si ahora consideramos AW, ; = W,,; — W,,_| ;, NOsotros reescribi-
mos Aw por conveniencia se expresa como:

Aw =y (W] Wi = (W — AW) (Wi — AW, ) [ 4.6)
2y~ (WTAW,H') -
Entonces, (A.6) se reemplaza en (A.5) donde, reordenando los
términos, obtenemos:

Ae%z,i =

AW AW, ;
A )

2En,i(€vz¢(ﬁ) —NE,;+8 -
2y (W AW,) -y (AW AW,) = ..

20 [Enip(®) + 77 AW, ) -
(%] J)

+

Sustituyendo la ley de ajuste (12) AW, en (A.7), A.Z,; queda
como:

AL, =
-y (AW AW,,)

=2(A; + 1)), + 2,8 + AE}, — .. (A8)

En (A.8) el incremento del modelo del error de AEW es desco-
nocido, y se puede aproximar mediante la siguiente ecuacion:

AE,;

= _ (aElHl,i (A9)

) as
Wi
OW,i ’
La derivada parcial del modelo de error depende solo de los
pesos de la red neuronal y se puede reescribir como:

_ OE 11
(Sryt (A.10)

AE,; = ) AW

6wn,,-
Cambiar los valores de los pesos segun (12), y considerando
que w* es constante, los vectores de peso ideal se requieren so-
lo con fines analiticos. reorganizando, AW, ; se puede escribir
como:

AW,M' = wn 1,i (W - Wn,i) - (W* - "’\Vn—l,@\':l 1)

= _wnt + Wn 1,i _Awn,i

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

5 _(aEn+]i

AEy; N ) (VEnie®)) (A.12)

(A.5)
E.)+AE; + Aw

E,;))+AE;, + (A7)

QNEL +2E, & — 2B} + AEL, -y (AW AW,

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

AE, = —(vE.oE) o(E)) (A.13)
El aumento en el error del modelo se define como:

AE,; = —7|E.j (A.14)
Donde

_ 2 0

y = Ye®) (A.15)

con el vector de funciones RBF, <p(E), siendo una funcién aco-

tada, i.e., ||<p(1f3)|| < k. El valor ¥ es un factor de aprendizaje de
la red neuronal 0 < ¥ < 1y puede definirse arbitrariamente.
Expresando ecuacion (A.14) en forma vectorial:

|AE,. ;| < ¥|E,.i (A.16)

Sustituyendo el valor del incremento del error del modelo en
(A.8), la diferencia discreta de Lyapunov se define como:

AZpi = =24+ 1)EL +2E,& + 7V Ey,

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

AL, —2(/1 + 1)152 +2E,8 + 7 EX, — ... (A.17)

— y (VEnie®) (vEnie(E) <

< =2+ 1) Enil + 2E, MIE] + FIEn L -
— le®|]E, il <

< =2+ ) Enil + 2E, e+ FIEn L ~
- 7|En,i| <

< -2(- (1_7)7+1)|E i+ 2IE, lIE:]
< i 2 n,i n,illei

de la ecuacién anterior podemos obtener la condicion de esta-
bilidad

1 -%)y -
AGy < —2Ai- ( 27)7 1) Bl + (A.18)
+ 2lE,ll&l <0
Teniendo en cuenta la Observacion 1 se llega a:
o P—T (A.19)

(/1,»—@“)

La ecuacién (A.19) demuestra que la estimacion neuronal del
sistema no lineal es semiglobal, finalmente uniformemente aco-
tada (SGUUB) y es estable y que también se puede utilizar para
construir una ley de control, que se ilustrard en la siguiente sec-
cion.

-y (AW] AW,,)
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