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Control neuro-robusto del sistema lider-seguidor de agentes moviles
Neuro-robust control of leader-follower system of mobile agents
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Resumen

En este trabajo haciendo uso de linealizacion por retroalimentacion de salida se propone un controlador neuro-robusto basado
en una red neuronal recurrente de alto orden, para el seguimiento del robot mévil diferencial. El seguimiento se realiza en las
velocidades angulares de las ruedas. La estrategia consiste en disefiar un controlador linealizante y un estimador basado en redes
neuronales para estimar las incertidumbres paramétricas y posibles discrepancias en el modelo. De esta manera solo se requieren
las velocidades angulares como variables de salida. Se presenta una simulacién numérica para ilustrar la propuesta.

Palabras Clave: Red Neuronal Recurrente de Alto Orden (RHONN), Robot Mévil Diferencial, Seguimiento Asintético, Control
Neuro-Robusto.

Abstract

In this work applying output feedback linearization, a neuro-robust controller based on a recurrent high-order neural network is
proposed, applied to differential-drive mobile robot tracking. The tracking is done on the the wheels angular velocities. The strategy
consists in desing a linearizing controller and an estimator based on neural networks for the parametric uncertainties and possible
discrepancies in the model. In this way only angular velocities are required as output variables. A numerical simulation is presented
to illustrate the proposal.

Keywords: Recurrent High-Order Neural Networks (RHONN), Differential-Drive Mobile Robot, Asymptotic Output Tracking,
Neuro-Robust Control.

1. Introduccion de utilizacién del espacio de almacenamiento (Hikrobot, 2022).
Muiltiples agentes pueden resolver tareas mds rapido y a un me-
nor costo si trabajan cooperativamente, esto comparado con un
solo robot intentando realizar las mismas tareas. La estrategia
lider-seguidor es el método mds comtin en el control de forma-
cién de sistemas multi-robot (Wang et al., 2016),(Lian et al.,
2019) y (Soorki et al., 2011).

Para el presente trabajo realizaremos el seguimiento de las ve-
locidades angulares de ambas ruedas, siendo asi la trayectoria
deseada en el plano cartesiano parametrizada en velocidades
angulares de las ruedas derecha e izquierda. Uno de los proble-
mas a resolver en este tema es el seguimiento de trayectoria,
se han llevado a cabo diversas investigaciones cuyos resultados

En la actualidad el uso de robots méviles auténomos se in-
cremento gracias a su gran versatilidad de aplicacién y su am-
plio espacio de trabajo. Los sistemas multi-robot han tenido un
progreso significativo en lo que corresponde a su coordinacién
y cooperacion adquiriendo mayor importancia en aplicaciones
cotidianas. Algunos ejemplos son: Roomba un pequefio robot
movil aspiradora el cual calcula la ruta de limpieza 6ptima a
medida que va limpiando (iRobot Corporation, 2022). En la
planta de Mercedes-Benz Tiirk en Aksaray, se utiliza la pla-
taforma mévil KMP 1500 de KUKA para transportar las dife-
rentes cabinas de conduccion de camiones a los diferentes pro- . L . .,
cesos en Ia linea de produccion (KUKA, 2022). Bl Q3-600C de han permm/d.o un avance 51gplﬁcatlvo para la solucién de es-
Hik Robot es un robot mévil para almacenes han sido aplica- ta problemdtica. En (Rabbani y Memon, 2021) se propone un

dos en el centro de distribucién de DHL en Shanghai logrando controlador de seguimiento de trayectoria y estabilizacién pa-
un incremento del 33 % en la eficiencia de trabajo y un 40 % ra un robot mévil diferencial mediante backstepping recursivo

*Autor para correspondencia: david.rcastellanos @academicos.udg.mx
Correo electrénico: david.rcastellanos @academicos.udg.mx (David Rodriguez-Castellanos), gualberto.solis@academicos.udg.mx (Gualberto Solis-Perales), mar-
co.blas5697 @alumnos.udg.mx (Marco Blas-Valdez).

Historial del manuscrito: recibido el 27/10/2022, ltima version-revisada recibida el 11/11/2022, aceptado el 08/11/2022, @ @@@
BY NC ND

publicado el 11/11/2022. DOI: https://doi.org/10.29057/icbi.v10iEspecial5.10131


https://repository.uaeh.edu.mx/revistas/index.php/icbi/issue/archive
https://orcid.org/0000-0003-3526-4121
https://orcid.org/0000-0003-4472-8717
https://orcid.org/0000-0002-7956-6044
https://doi.org/10.29057/icbi.v10iEspecial5.10131
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es

D. Rodriguez-Castellanos et al. / Publicacion Semestral Pédi Vol. 10 No. Especial 5 (2022) 152—-158 153

integral para el cual es necesario el conocimiento de todos los
pardmetros y estados. En (Hassan y Saleem, 2022) se propone
un controlador hibrido que combina un controlador cinematico
basado en una red neuronal y un modelo de referencia de con-
trol adaptativo. En este trabajo los pardmetros del controlador
son adaptados en linea usando la red neuronal. La sintonizacién
del controlador cinemético de forma adaptable logra una rapi-
da convergencia a la trayectoria deseada. El modelo de control
adaptable de referencia conserva el rendimiento de seguimiento
deseado cuando se producen incertidumbres en los pardmetros
y el modelo. En (Meng et al., 2018) utilizan un controlador PID
para la velocidad angular de los motores del robot mévil y en
(Majid et al., 2016) la dinamica de los pardmetros del robot
es controlada usando dos bloques de control PID. Ambos ca-
sos tienen como limitacién la precisién del modelo del robot.
El robot mévil diferencial es el mas comiin debido a los recur-
sos minimos empleados para su disefio y construcciéon ademas
de su capacidad para trasladarse a cualquier posicién median-
te rectas, curvas o giros sobre su propio eje. Sin embargo, son
sistemas que presentan pardmetros que por lo general son in-
ciertos, esto es presentan discrepancias en los modelos, pertur-
baciones externas, incertidumbre en los pardmetros e inercia,
etc. Estas incertidumbres, discrepancias en el modelo y pertur-
baciones externas son dificultades que se deben compensar me-
diante un sistema de control. Se propone un sistema compuesto
por dos partes, el disefio de un controlador linealizante y un es-
timador con una red neuronal de alto orden.

En la linealizacion la idea principal es transformar de forma
parcial o total, la dindmica no lineal del sistema a controlar en
una dindmica linealizable mediante el control y asi poder apli-
car las técnicas de control lineal ya conocidas. Este método tie-
ne un ndmero importante de limitaciones:

1. No puede ser usado para todos los sistemas.

2. El estado completo tiene que ser medido.

3. No garantiza robustes en presencia de incertidumbres no
estructuradas o dindmicas no modeladas.

Como se menciona la principal desventaja de esta técnica de
control es que requiere del conocimiento de la dindmica no li-
neal del sistema y sus estados, sin embargo, existen resultados
donde se puede reducir el nimero de estados a conocer, y mas
aun, las dindmicas no lineales pueden ser estimadas para que
el controlador las pueda contrarrestar, por esto se considera un
control robusto como se reporto en (Femat et al., 1999) y (Fe-
mat y Solis-Perales, 2008).

Las redes neuronales recurrentes se basan principalmente en el
modelo de Hopfield (Hopfield, 1984). Estas redes son conside-
radas como buenas candidatas para aplicaciones de sistemas no
lineales que enfrentan incertidumbres y son atractivas por su
facil implementacion, estructura relativamente simple, robus-
tez y capacidad para ajustar sus pardmetros en linea (Ricalde,
2005), es por esto que para lograr lo mencionado anteriormen-
te, aqui se propone el uso de las redes neuronales recurrentes
de alto orden que estimen las funciones no lineales inciertas a
partir solo de la medicién de las velocidades y que el controla-
dor linealizante las tenga disponibles para compensarlas en el
sistema, de esta manera el controlador compensard o atenuard
el efecto de las variaciones paramétricas, errores en el modelo
o perturbaciones.

El presente trabajo estd organizado de la siguiente mane-
ra: En las secciones 2 y 3 se presenta la teorfa preliminar para
el desarrollo de la sintesis de control propuesta. La seccioén 4
presenta el disefio del controlador neuro-robusto para el robot
movil diferencial. Los resultados de la simulacion realizada se
muestran en la seccion 5. La seccién 6 presenta una breve com-
paracién de resultados del controlador propuesto con un con-
trolador PID. Finalmente en la seccién 7 se presentan la con-
clusiones de este trabajo.

2. Linealizacion exacta mediante retroalimentacion de es-
tados

Los siguientes antecedentes fueron tomados de (Isidori,
1995).

El sistema propuesto como ya se menciond consiste en
transformar el sistema no lineal del modelo del agente mévil,
entonces el sistema es de la siguiente forma:

i= 00+ ) giou
i=1

yi = hi(x) ey

Ym = hm(X)

donde f(x),g1(x)...gn(x) son campos vectoriales suaves, y
hy(x)...h,(x) funciones suaves que definen las salidas del sis-
tema, estas estan definidas sobre un conjunto abierto U € R”.
El punto de partida del andlisis es una version apropiada multi-
variable de la nocién de grado relativo.
El grado relativo (;) es exactamente el numero de veces que
la salida i-ésima tiene que derivarse (evaluada en ¢ = °) pa-
ra que aparezca al menos un componente del vector de entrada
explicitamente.

Un sistema no lineal multivariable de la forma (1) tiene un
vector de grado relativo p = [ry, ..., r,] en un punto X0 si:

1. Lg],L’;hi(x) =0,
paratodo 1 < j < m,k < r; — 1 y para toda x en una
vecindad de x°.

2. La siguiente matriz m X m:

Lo, L) () Ly, L™ (%)
Lo L 'h(x) - Lo, L ho(x)
A(x) = . . : @

LglL;}”_lhm(x) LgmL;”’_lhm(x)

es no singular en x°.

Donde Lj,h(x) = L(L}‘ Lh(x)), Leh(x) = (0h(x)/0x)f(x) es la
derivada de Lie de h(x) con respecto f(x). (Khalil, 2002) La
derivada de Lie es una derivada direccional con la cual pode-
mos generar espacios de detectabilidad y alcanzabilidad y asi
transformar el sistema de coordenadas de un sistema no lineal
a un sistema de coordenadas locales de interés.

Si estas condiciones se satisfacen podemos definir p nuevas
coordenadas z;.; = L;h(x), i=0,1,...,0— 1. El nuevo sistema
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transformado tiene la siguiente estructura (forma canénica):

11 =2
le =23
- _
Zr-1 = 2y 3

m
4, =biz,m + Z a;j(z, M
j=1
i

Yi=Z
donde

aijzm) = Lo, L (@7 @,m)  para 1<i,j<m (&)

biz,n) = Lhi(®~'(z,m)  para

Considere un sistema no lineal que tiene un vector de grado
relativo {ry, ..., r,} en x° y supongaque lasumar = ry+...+r,
es exactamente igual a n (la dimensién del espacio de estado),
en este caso el sistema transformado estd caracterizado total-
mente por (3) y se considera de grado relativo completo el cual
s nuestro caso.

l<i<m (5

2.1. Seguimiento asintotico de salida

En (Isidori, 1995) se obtiene una salida que, independiente-
mente del estado inicial del sistema, converge asintdticamente
a una funcién de referencia yg(t).

Considerando un sistema en la forma normal (3) y seleccio-
nando la siguiente accién de control:

;
u=A"'@)|-b@ +y = D cine™ (©6)
i=1
donde c;, ..., ¢;—; son nimeros reales, e(f) = y(t)—yg(?), se puede
observar que los elementos de la matriz A son los mencionados
en la ecuacion (4) y a su vez es la matriz A(x) de grado relativo
(2) y el vector b(z) estd conformado por las derivadas de Lie
como se indican en (5), yg) es la r-esima derivada de la funcién
de referencia.

Por lo tanto, bajo el efecto de una entrada de la forma (6),
la salida del sistema sigue a la sefial deseada yg(#) con un error,
el cual puede hacerse converger a cero cuando t — co en forma
exponencial arbitrariamente rapido (Isidori, 1995).

3. Redes neuronales recurrentes de alto orden

Considérese una red con n neuronas y m entradas. El estado
de cada neurona estd gobernado por una ecuacién diferencial
de la siguiente forma:

N

Xi = —Aixi + Wi

L
d;(k)
Wik yj
k=1

JEIk

donde x; es el estado de la i-ésima neurona; L es el nimero
de conexiones de alto orden; {/;, I, ..., I;} es una coleccion de
L subconjuntos no ordenados {1,2,...,m + n}; 4;, 1; son coefi-
cientes reales, wy son los coeficientes reales ajustables de la

red neuronal; d;(k) son enteros no negativos, € y es un vector
construido por las entradas a cada neurona, definido como:

[ yi ] [SGxD]

o | s
y= Yn+1 B S(M[) (8)

LYn+ml LS (le)

donde u = [uus .. .u,]" es el vector de entradas externas a la
red neuronal. La funcién S (e) es una sigmoide suave, mondto-
namente creciente (Rovithakis y Christodoulou, 2000).

Se define el vector de dimensién L, tal que:

;1)
Hje[ yi
f e

‘- 5.2 _ njelo. i ©
49 Hjeh. yj{.f(L)

y de esta manera, (7) se expresa como sigue:

L
> w,-kgk] (10)
k=1

Maiés adn, si se define el vector de pesos como w; =
wilwiawia ... w17, entonces:

X = —/lixi + Ui

%= —Aixi+wi (11)

donde A; > 0,Vi = 1,2,...,n; por lo tanto, el modelo de la
RHONN queda de la siguiente forma:

Xi=Ax+Wi¢ (12)

donde: x = [x;...x,]7 €eR"; W = [wy,wa,...,w,]T e Ry
A = diag{-11,—12,...,—A,} € R™" y se supone que 4; > 0.

Considérese el problema de aproximacién de un sistema
dindmico no lineal de la forma:

X = F(y,u) 13)

donde y € R” es el estado del sistema, u € R™ es la entra-
day F : R"™" — R" es un campo vectorial suave definido
en un conjunto compacto y € R™™. En (Kosmatopoulos ef al.,
1995) se ha demostrado que el modelo (12) puede aproximar
cualquier sistema de la forma (13) con el grado de precisién
deseado, siempre y cuando el nimero de conexiones L y neu-
ronas sea seleccionado adecuadamente (Kosmatopoulus et al.,
1997). Suponiendo que el sistema (13) y el modelo (12) son
iniciados en el mismo estado x(0) = y(0); entonces para cual-
quier € > 0 y cualquier 7 > 0 finito, existe un entero L y una
matriz W* € R tal que el estado x(f) de la RHONN mode-
lada en (12) con L conexiones de alto orden y pesos W = W*
satisfacen:

sup |x(r) — x ()| < . (14)

0<t<T
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3.1. Ley de adaptacion de pesos

Los pesos w;, parai = 1,2,...,n, son ajustados de acuerdo
a la ley de aprendizaje:

w; = —I'ile; (15)
donde ¢; := x; — x; es el estado de la red menos el estado a
identificar, ¢ esta definida como en (9), la ganancia adaptativa
I'; es una matriz definida positiva L X L. En el caso especial que

I'; = y:1, donde y; > 0 es un escalar, entonces I'; en (15) puede
ser remplazada por y; (Rovithakis y Christodoulou, 2000).

4. Control neuro-robusto del robot mévil diferencial

4.1. Modelo dindmico del robot movil diferencial.

El modelo dindmico es derivado de la aproximacién
Newton-Euler y fue tomado de (Dhaouadi y Hatan, 2013)

m% —m% mi—m?

X m Vo (wr—wr) + mVwg(wr—wr)

W, _szor:é(_wn%—wR) _ le:);?(_aiL%—wR) +
_m ___m (16)
R(m2—m3) R(m?—m3)
Y1 =WRr Y2=wWL
donde
RMd*>+J) MR RMd*+J) MR
m=—————+4+— m=—-———-+—
412 4 412 4
, (17)
_ MdR
o412

La ecuacidén (16) muestra el modelo dinamico a utilizar en
este trabajo. En la Figura 1 podemos observar el diagrama del
robot movil diferencial.

donde

= M Masa total del robot mévil diferencial.
= R Radio de la rueda.
» d distancia del centro del eje de ruedas al centro de masa.

= J Momento de inercia del robot médvil diferencial sobre
el eje vertical z a través del centro de masa.

= [ distancia del centro del robot al eje de la rueda.

= wg y wy, velocidades angulares de las ruedas derecha e
izquierda respectivamente.

® wpg Y wrg velocidades angulares deseadas de las ruedas
derecha e izquierda respectivamente.

¥y

[

X, X
Figura 1: Robot movil diferencial (Dhaouadi y Hatan, 2013).
4.2. Disenio del controlador no lineal
Aplicando la teoria presentada en la seccién anterior para

obtener el sistema control linealizante obtenemos la matriz de
grado relativo que estd dada por

my _ ny
202 2 _ 02
A(x) = [ Romops) - ROR ”’2)] (18)

R(mf —m%) R(m% —m%)

rango A(x) = 2y det # 0. Los elementos del vector b(x) co-
rresponden a la derivada de Lie como se indica en la ecuacion

).

mywr (WL —wg) + maVwr(WL—WgR)
2 )
mi—m: mi—m
j— 1 2 2
b(x) | _myvwr(wr—wr) _ mvor(Wr—wr) (19)
mffmg m%ﬂn%

La transformacion de coordenadas queda de la siguiente mane-
ra

71 = hi(x)
Zé = by +ayu; +anuy 20)
7 = ha(x)

2
= b2 + ariuy + ar»uy

donde zi = WRY z% = wr, b1 y by son los elementos de vector
b, ecuacién (19) y ayy, aja, az1 y ax son los elementos de la
matriz A ecuacion (18) asi el sistema transformado es:

L mdE =) mav e -2

Z =
2_ 2 2_ 2
my —nmy my —m,

n 2y

my np

+ uy— uz
R(m% - m%) R(m% - m%)

ap ap

myvzi(zd —z})  myvzi(e} —z))

1
L= 2 2 2 >
my —n, my —n,
by (22)
ny " nmg
- uj us
R(m% - m%) R(m? - m%)

asy an
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La ley de control para el seguimiento asintético de trayecto-
rias entonces es de la forma (6) donde yg) es la r-esima derivada
de la velocidad angular de referencia de cada rueda.

Es obvio que las funciones no lineales sefialadas como b
y by en (21) y (22) son inciertas y por tanto deben estimarse
para que el controlador pueda compensarlas. Para lo anterior
se propone una RHONN para dichas funciones inciertas y en-
tonces poderlas compensar asi, por lo tanto el sistema tiene la
siguiente forma:

Estimar

1 —~
21 = b1(2) +an(@ur + apn(2uz

Estimar

(23)
2 _ T
21 = ba(2) +an(uy + an(Qus

coémo se puede observar en las ecuaciones (21) y (22) los térmi-
nos api,an, az; y ax no dependen de los estados y son constan-
tes, ademads, noten que estos términos dependen de los pardme-
tros del sistema, sin embargo es suficiente con conocer el signo
de estos términos y no necesariamente el valor exacto tampoco
es necesario estimarlos, ya que por la estructura del controla-
dor es suficiente con conocer su signo. Entonces la matriz A
expresada en la ecuacién (4) nos queda de la siguiente manera
tomando en cuenta lo mencionado anteriormente

o o
A_[_63 54] 24)

donde 61, 03, 93 Y 04 son los pardmetros de la matriz A desco-
nocidos. La ley de control con parametros estimados mediante
la RHONN es de la siguiente forma:

52(52 - w(Lz + ea)Lkz) 54(1;] - wg[)l + ekal) (25)
W = — _
! 85164 — 6253 5164 — 6205
51(by — w(Lr; +ewrky) 63(by — wg; + ewrky)
Uy = — - (26)

0104 — 5203 0104 — 0203

donde ew; = wp — WLy Y eWR = WR — WRy, Wy, Y Wi, €S la
r-esima derivada de la velocidad angular derecha e izquierda
respectivamente que en nuestro caso dado que el grado relati-
vo de cada salida es igual a uno es la primer derivada, b, y b»
son los pardmetros estimados mediante la RHONN los cuales
se obtienen en la seccidn siguiente, k; y k, son las ganancias las
cuales son seleccionadas como en el control proporcional de la-
zo cerrado. El proceso anterior fue solamente para un agente
movil, para formar el sistema lider-seguidor es necesario dupli-
car el procedimiento para el agente seguidor.

Al estimar el pardmetro b eliminamos algunas restricciones
del método de linealizacion exacta y garantizamos cierta robus-
tez debido a que esta funcion se adaptard mediante la RHONN
si alglin pardmetro cambia de valor. Note que la funcién b con-
tiene los pardmetros que pueden variar y las funciones del mo-
delo, y para generar la accién de control es suficiente con es-
timar el comportamiento dindmico de la funcién b y no cada
parametro del modelo.

4.3. RHONN

Modelo de la Red neuronal Recurrente de Alto Orden a im-
plementar.

N
7 = —Aiz) + wi G u)

N oo
—/122% +w, 12, )

Zl =

A @7
1 Ty n

= _/13Zé + w3 {2, u)

) > Ty n

5 =~z + wili(Zu)

usaremos una RHONN de 4 estados para identificar los estados
del sistema transformado (21) y (22) del robot lider (z} y zf)
y del seguidor (zé y z%). Los parametros by, b}, son derivados
de la diferencia de ZA} y ZA% y la matriz A en (24) y de la misma
forma para el seguidor. La ley de adaptacién de pesos para cada
estado utilizada esta dada por (15).

5. Simulacion numérica

Tabla 1: Valores de los parametros para la simulacién 1

Parametro Valor

Normales Variacion

M 22kg 44kg

d 0,04 m 0,04 m

R 0,03 m 0,03 m

L 0,0975 m 0,0975 m

J 4,1e®kg-m | 4,1e7% kg-m

my 0.0172 0.0344

my 0,0158 0,0316

\% 52071e* 0,0010

Se utilizo MATLAB-Simulink para simular el sistema
multi-robot y la ley de control generada, los resultados se re-
presentan grificamente. Para la simulacién consideramos co-
mo trayectoria deseada una curva de Lissajous en el plano, la
cual fue necesario parametrizar en velocidades angulares wg
y wy correspondientes de ambas ruedas con ayuda del mode-
lo cinemético mencionado en (Dhaouadi y Hatan, 2013). La
trayectoria se simulé durante 60 segundos, en el intervalo de
10 — 20 segundos el robot recibe peso extra, una variacién del
100 % como se puede observar en la Tabla 1. En el intervalo
de 30 — 40 segundos el sistema recibe una perturbacién externa
(un escalon de amplitud 7.5 rad/seg) que equivale a acelerar la
rueda derecha solamente.

En la Figura 2 podemos observar las velocidades deseadas
wg y wr en color azul y rojo, al igual que wg y wy del lider
(amarillo y morado) y wg y wy, del seguidor (verde y azul cie-
lo). Se observa que ambos agentes siguen la velocidad deseada,
el error del agente seguidor es mayor al del lider ya que to-
ma como referencia las velocidades angulares del lider. En el
intervalo de variacién paramétrica el error de seguimiento es
pequeiio al igual que en el periodo de perturbacion externa.
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s Velocidades angulares (Neuro-Robusto) 6 %1073 Liqer: tau (Neur?-RobustO) ‘ ‘
T T T
4 J
773
| 2 |
6.773 £, .
33.58563 =
2 |
4 |
Iy . . | ,
0 10 20 30 40 50 60
o segundos
- %1073 Seguidor: tau (Neuro-Robusto)
© 6 T T
o 3 L \ - 4 tau R 21| |
taul ,,
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Figura 2: Velocidades angulares obtenidas.
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En la Figura 3 observamos los pardmetros b estimados me-
diante la RHONN.

En la Figura 4 tenemos los dos pares de torques que genera
el controlador, ante la variacién paramétrica la accién de con-
trol aumenta ya que los motores necesitan mas fuerza debido al
aument6 de masa. En el periodo de perturbacion externa el tor-
que es negativo y de mayor amplitud esto compensa el aumento 1 eguidor: Identificacion del si mado mediante RHONN
en la velocidad.

En las Figura 5 se muestran los estimados de los estados
de las trasformaciones los cuales nos ayudan para deducir los
pardmetros b;;.

La Figura 6 muestra la trayectoria en el plano cartesiano y
se puede observar el error del seguidor con respecto de la refe-
rencia deseada, el cual es mayor que el del lider esto es por que
el seguidor tiene como referencia la trayectoria recorrida del
lider y carga con el error de este. Los asteriscos nos marcan los
periodos de tiempo correspondientes a la variacién paramétrica
y la perturbacién externa.

rad

|
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segundos

Figura 5: Estimado de las dindmicas de la transformacién.
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Figura 6: Trayectorias en el plano cartesiano.
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segundos 2

El controlador neuro-robusto obtenido es comparado con
Figura 3: Pardmetros b estimados. un controlador PID. Para esta comparacion se utiliz6 el mismo
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modelo dindmico junto con los pardmetros mencionados ante-
riormente y se someti6 a las mismas pruebas de variacién pa-
rimétrica y perturbacién externa obteniendo un comportamien-
to menos favorable. En las Figuras 7 y 8 observamos el error
de las velocidades obtenidas del controlador neuro-robusto y
del controlador PID. El error es calculado con la diferencia de
la velocidad obtenida y la velocidad deseada, en las gréficas
se puede observar un mejor comportamiento del controlador
neuro-robusto, cabe resaltar que como se menciond en la in-
troduccion y como se menciona en (Majid et al., 2016) una li-
mitacion del controlador PID es que las ganancias dependen de
la precisién del modelo, el modelo al recibir algin cambio pa-
ramétrico tendria que ser sintonizado nuevamente para obtener
un comportamiento aceptable que a diferencia del controlador
propuesto no es necesario ya que este lo compensa, otra ventaja
del controlador neuro-robusto es que requiere poca informacién
del modelo.
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Figura 7: Error de velocidades (Neuro-Robusto).
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Figura 8: Error de velocidades (PID).

7. Conclusion

El disefio del controlador consta de dos partes, un controla-
dor linealizante y una red neuronal, con la transformacién del

sistema se aglutinan todos los pardmetros del sistema en una so-
la funcién incierta no lineal. Esta funcion entonces es estimada
mediante una red neuronal con lo que no es necesario estimar
cada pardmetro del sistema y tampoco las incertidumbres por
alguna dindmica no modeladas. La técnica aglutina todas estas
incertidumbres cuyo estimado es enviado al controlador que las
compensa. Por lo tanto, el esquema completo es robusto y so-
lo requiere las mediciones de la salida y un estimado o valor
nominal de algunos pardmetros. El controlador neuro-robusto
disefiado ha mostrado un comportamiento congruente con lo
esperado referente a las variaciones paramétricas y perturba-
ciones afiadidas logrando la robustez del sistema y eliminando
la necesidad de conocer los pardmetros del sistema. Lo cual se
ilustro en una simulacién. Por otro lado, este mismo esquema
puede ser aplicado en otro tipo de sistemas o modelos y puede
extenderse al caso de seguimiento de trayectorias con medidas
de posicién y no solo de velocidad.
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