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Resumen

El desarrollo de este trabajo de tesis se realizo en el laboratorio UMI-LAFMIA en CINVES-
TAV unidad Zacatenco, con el objetivo proponer una serie de estrategias de control inteligente
para un vehiculo UAV basado en redes neuronales con la estimacion mejorada para los pesos
de dichas redes. Ademads, se desarrolla una estrategia de control cooperativo lider-seguidor ba-
sada en consenso y redes neuronales de base radial para un conjunto de vehiculos multirrotor
sujeto a perturbaciones externas y dindmicas no modeladas, donde los pesos de la red neuronal
se adapten tomando en cuenta el error de estimacion de los pesos. Obtener la prueba de estabi-
lidad de la estrategia propuesta para garantizar las condiciones de estabilidad sobre el sistema
multi-agente en lazo cerrado y verificar la efectividad de estas estrategias en el ambiente de si-
mulacién Gazebo, con la finalidad de abordar la problematica de las tareas cooperativas y como
mediante el apoyo del control inteligente y algoritmos de adapatacion robusta podemos mejorar
el seguimiento para sistemas multiagentes en presencia de perturbaciones agrupadas.

La plataforma donde se probaron los diferentes algoritmos es un vehiculo multirrotor de
nombre Iris, el cual cuenta con la capacidad de desplazarse en sus seis grados de libertad
(z,y,2,0,¢ y 1), mediante un autopiloto interno que permite reconfigurar las sefiales de en-
trada y realizar la comunicacion entre agentes.

Este tipo de herramientas de simulacién como es Gazebo y los modelos que se pueden
introducir a este ambiente como el vehiculo UAV [ris puede ser util como un gemelo digital y
permita el desarrollo de otras estrategias de control y obtener resultados muy cercanos a una
implementacién en una plataforma fisica de experimentacién y validar en ambientes reales la
aplicacion de diversos algoritmos de cooperacion, estimadores o como en el caso de este trabajo

de tesis la comparacion entre estrategias de control inteligente y consenso.



Abstract

This thesis work was developed in the UMI-LAFMIA laboratory at the CINVESTAV Zaca-
tenco unit, proposing a series of intelligent control strategies for a UAV vehicle based on neural
networks with the improved estimation for the weights of said networks. In addition, to develop
a cooperative leader-follower control strategy based on consensus and radial-based neural net-
works for a set of multirotor vehicles subject to external disturbances and unmodeled dynamics,
where the neural network weights are adapted taking into account the error of weight estima-
tion. Obtain the stability test of the proposed strategy to guarantee stability conditions on the
closed-loop multi-agent system and verify the effectiveness of these strategies in the Gazebo si-
mulation environment, to address the problem of cooperative tasks and how through the support
of intelligent control and robust adaptation algorithms we can improve tracking for multi-agent
systems in the presence of clustered disturbances.

The platform where the different algorithms were tested is a multirotor vehicle named Iris,
which can move in its six degrees of freedom (z, y, z, 6, ¢, and 1), through an internal autopilot
that allows reconfiguring the input signals and communication between agents. This type of
simulation tool such as Gazebo and the models that can be introduced to this environment such
as the UAV [ris vehicle can be useful as a digital twin and allow the development of other
control strategies and obtain results very close to an implementation in a physical platform
for experimentation and validate in real environments the application of various cooperation
algorithms, estimators or, as in the case of this thesis, the comparison between intelligent control

strategies and consensus.






Introduccion

Este capitulo presenta los antecedentes y la motivacion de este estudio de doctorado y analiza
la aplicacion del vuelo cooperativo con multiples vehiculos aéreos asi como los problemas
asociados con este. Ademads, se presentan los aportes y metodologia de este estudio y finalmente

se presenta una nocioén general en la estructura de esta tesis.

1.1. Antecedentes

Las tareas cooperativas desde el principio de la humanidad han sido pieza clave en el
desarrollo de las civilizaciones, desde el punto de vista natural existen especies que funcionan
o se relacionan y subsisten en forma de grupo o enjambre de forma tal que estdn organizados
en comunidades y corporaciones que alcanzan objetivos particulares coordinando a cada
integrante. Las dltimas dos décadas hemos sido testigo del avance en el control cooperativo
para sistemas multiagente. Como uno de los temas principales del control cooperativo, en
particular la investigacion en el protocolo de consenso es muy significativa debido a su
potencial aplicacion en ingenieria [2], [3]. Por otro lado, la investigacion y desarrollo en el
campo de los vehiculos aéreos no tripulados estd en continuo crecimiento, principalmente en
actividades militares, pero con el paso del tiempo se convirtieron en plataformas robdticas
muy utiles en diferentes campos como busqueda y rescate, vigilancia, monitoreo y mapeo
de entornos, entregas y tareas de transporte, entre otras [4],[5]. Ademds, es ampliamente
reconocido tanto en la naturaleza como en los sistemas robdticos que el desarrollo de una

tarea o mision de forma cooperativa ofrece diferentes ventajas, entre las que se encuentran la



reduccién de tiempos, la robustez o la tolerancia a fallos ya que si algin miembro presenta

problemas, puede ser reemplazado por algun otro agente [6], [7],[8].

En este sentido, los métodos de seguimiento de formaciones para sistemas multiagente
(MAS) por sus siglas en ingles (Multi-Agent System) tienen una amplia gama de aplicaciones
en el campo de los sistemas autonomos no tripulados inteligentes, como los Vehiculos Aéreos
No Tripulados (UAVs), los Vehiculos Terrestres No Tripulados (Unmanned Ground Vehicles o
UGVs) y los Vehiculos Submarinos No Tripulados (Unmanned Underwater Vehicles o UUV).
En particular para un grupo de UAVs como el que se muestra en la Figura 1.1, se han desa-
rrollado varios trabajos de investigacion. En [9], los problemas de control de seguimiento de
formaciones distribuidas en tiempo finito se resuelven para sistemas multiagente cuadrirrotores
con perturbaciones externas. Al aplicar las estrategias de control robustas, varios UAV mul-
tirrotores pueden lograr el seguimiento de la formacién en tiempo finito. Al usar los modos
deslizantes, se describe un algoritmo de seguimiento en [10], el cual usa multiples UAVs para

seguir un objetivo y permanecer en la formacion deseada simultdneamente.

| * x‘x -
S o

Figura 1.1: Grupo de vehiculos multirrotores [1]



1.2. Estado del Arte

Los algoritmos de consenso o control distribuido para vehiculos autbnomos o multi-agentes
han sido objeto de una enorme investigacién durante las Gltimas dos décadas. En gran medida
por lo complejo que resulta trabajar con una sola plataforma experimental, al trabajar con mds
de una resulta en una tarea aun mas complicada, ademds de todos los requisitos en cuanto
a componentes, sensores, sistemas embebidos o computacionales anadiendo las normas y
protocolos de seguridad que se deben de tomar en cuenta para que cualquier investigacién
tenga un impacto considerable. Por lo que es comun encontrar enfoques e ideas generalizadas
para simulaciones o andlisis numéricos o inclusive experimentos en ambientes controlados.
La cooperacion de vehiculos aéreos en una red es capaz de mejorar ain mas el rendimiento,
cubrir una mayor drea y los mas importante brinda robustez a las tareas que esté desempenando
como mencionan en [12] al existir fallas con alguno de los agentes de la red éste puede
ser reemplazado por algin otro agente vecino, inclusive al existir una red de comunicacion
entre ellos la informacién se comparte y aseguramos que los datos puedan llegar en buenas
condiciones a su destino.

En genera, el desarrollo y la implementacion de sistemas multi-agentes efectivos implica abor-
dar un amplio espectro de suposiciones complejas y asegurar la coordinacion y colaboracidon
adecuadas entre los agentes para alcanzar los objetivos deseados. Estos sistemas son utilizados
en una variedad de campos, como la robdtica, la inteligencia artificial, la logistica, los juegos
estratégicos y muchos otros, y representan un 4rea de investigacion en constante evolucion
en busca de soluciones innovadoras y eficientes. , en [13] utilizan un controlador robusto
denominado estrategia de control en formacién completamente adaptable en tiempo finito,
donde estudian el comportamiento de una flotilla de helicopteros en el cual buscan mantener la
formacion entre ellos y contrarrestar los efectos de las perturbaciones como el viento y si existe
alguna falla con algun agente tiene la capacidad de reconfigurar la formacién. También tienen
la capacidad de evadir obstaculos y colisiones entre ellos como el desarrollado en [14] con el
apoyo de vision artificial. En [15] analizan el comportamiento de una flotilla de cuadrirrotores
con un algoritmo de optimizaciéon (LQR) y asi lograr mantener la formacién en estructura.
La comunicacién entre los multi-agentes facilita el desarrollo de las tareas cooperativas como

explican en [16] donde la informacién del (GPS) pasa por un médulo de ultra banda ancha



(UWB) por sus siglas en ingles, €l cual mejora el vuelo cooperativo entre dos UAVs al punto
de mantener la formacion hasta con una carga colgada entre ambas aeronaves o recuperar un
aeroplano no tripulado mediante una red sostenida entre un par de multirrotores tan solo con

mantener la formacién [17].

Con el objetivo de solucionar el problema del control de formacion, se ha prestado mas
atencion a los controles de consenso de los sistemas multiagente, debido a su amplia aplicacion
en varias areas [18], [19], [20], [21]. Principalmente, el control por consenso tiene dos estra-
tegias de control [22], [23], [24], el consenso sin lider y el lider-seguidor. En primer lugar, los
protocolos de consenso se disefiaron para sistemas lineales, incluidos sistemas integradores de
primer, segundo y alto orden [25], [26]. Debido a la aplicabilidad del algoritmo de consenso,
se llevaron a cabo mds desarrollos. La estrategia de consenso ha sido desarrollada para siste-
mas no lineales [28], con retardo de tiempo [29], [30], con entrada y actuador saturados [26],
[31], con técnicas de modo deslizante [32], [33], también con respecto a algoritmos que tra-
tan incertidumbres externas dentro de sistemas dinamicos desconocidos [34]. Con el desarrollo
de los recursos computacionales se han propuesto estrategias enfocadas en el aprendizaje au-
tomatico, donde a partir de las observaciones tanto de los estados en sistemas multiagente como
del entorno se pretende mejorar tanto el rendimiento como la comunicacion dentro del consen-
so [35],[36], [37]. Se puede encontrar una compendio ampliado de algoritmos de consenso en

[38], [39].

1.2.1. Consenso utilizando técnicas inteligentes

En los dltimos anos, para resolver el problema de las perturbaciones agrupadas, es decir,
la dindmica no modelada y las perturbaciones externas, se han desarrollado varios enfoques de
consenso no lineal utilizando redes neuronales. Ademads, estas estrategias inteligentes son efi-
cientes cuando los pardmetros del modelo varian mientras el sistema estd operando, como es el
caso de los UAV que realizan tareas de logistica, ya que la masa total depende de los paquetes
que se envian [40]. En este sentido, se ha realizado una investigacioén adicional sobre proto-
colos de consenso basados en redes neuronales en [41]-[43], por nombrar algunos. En [41] se

presenta un consenso lider-seguidor con retroalimentacion de estado y salida para sistemas mul-



tiagente no lineales inciertos, donde las dindmicas no lineales inciertas se aproximan a través de
redes neuronales. El problema del control de consenso neuronal adaptativo para sistemas multi-
agente no lineales no afines inciertos con topologias de conmutacion insuficiente y direcciones
de control desconocidas se aborda en [42], donde las redes neuronales de base radial aproxi-
man la dindmica no lineal desconocida. En [44] se presenta un control de superficie dindmico
neuronal basado en un predictor para una clase de sistemas no lineales inciertos, en contraste
con las metodologias existentes donde los pesos de la red neuronal se actualizan en funcién de
los errores de seguimiento, se emplea un predictor y los errores de prediccion se utilizan para
actualizar los pesos neuronales. En [45] se desarrolla una sélida estrategia de consenso para sis-
temas multiagente no lineales de alto orden con dindmicas desconocidas, ganancias de control
desconocidas y fallas de actuadores desconocidas. En este enfoque, se combina un retardo con
una red neuronal para garantizar que el error de seguimiento converja en una regién pequefia.
En [43] se desarrolla una estrategia de control de seguimiento de formacion de realimentacion
de salida con incertidumbres de modelado sujetas a restricciones de comunicacién, donde se

utilizan redes neuronales de base radial para aproximar la dindmica incierta.

1.3. Planteamiento del Problema

El control cooperativo de sistemas de vehiculos aéreos multirrotores es un area de inves-
tigacion en constante evolucioén. Para lograr un control preciso y estable de estos sistemas, es
necesario desarrollar estrategias de control cooperativo que permitan la coordinacion efectiva
de los vehiculos. Sin embargo, el desarrollo de estrategias de control cooperativo efectivas sigue
siendo un desafio debido a la presencia de perturbaciones externas y dindmicas no modeladas
en el sistema, que pueden afectar el rendimiento del controlador. Para la navegacion auténoma
y en especial para la navegacion colaborativa una forma de abordarlo es mediante el control
adaptable y en especial utilizando redes neuronales artificiales para aproximar las funciones
generadas por la dindmica de los sistemas a controlar, Ademads, una limitacién importante es la
actualizacion de los pesos de dichas redes la cual es la unica sefial disponible que refleja la dife-
rencia entre los parametros estimados y los pardmetros reales es la sefial de error de seguimiento
o prediccion. Para aumentar la robustez de las leyes adaptables, se mejoraron los protocolos de

consenso de redes neuronales introduciendo variantes en las leyes adaptables para los pesos de



la red neuronal, como la modificacién -0 [46] y la modificacion -e [47]. Sin embargo, con estos
algoritmos, los pardmetros estimados pueden permanecer alrededor de los valores preestable-
cidos solo debido a los términos de amortiguamiento inducidos, lo que a su vez provoca un
tiempo de convergencia mas largo y afecta la respuesta del error de seguimiento. Como se indi-
ca en [48],[52], la rapida y precisa convergencia de estimacién de pesos sindpticos de una red
neuronal en los sistemas de control adaptativo es valiosa para la estabilidad y robustez del sis-
tema en lazo cerrado. Dado que se desconocen los pesos dptimos, la diferencia entre los pesos
estimados y los pesos 6ptimos no estd disponible para la medicién. Motivado por este hecho, se
introdujo por primera vez un enfoque de estimacion adaptativa para pardmetros desconocidos
en [50], donde, a diferencia de los mecanismos de adaptacién convencionales, la adaptacion
de parametros incluye informacion sobre el error de estimacion del pardmetro para mejorar la
convergencia del seguimiento error. Motivados por el uso del error de estimacién de pardmetros
en las leyes adaptativas, la comunidad cientifica llevo a cabo mds investigaciones utilizando
la informacion del error de estimacion. En [53], [54] se informé sobre estrategias robustas de
control adaptativo con estimacién de masa en linea para sistemas robéticos. En [55], [56] se
desarrolla una estimacion de parametros adaptativos para estimar la pendiente del camino y los
parametros del vehiculo para los sistemas vehiculares. Ademas, se desarrolla un control adapta-
ble para suspensiones activas de vehiculos con no linealidades desconocidas en [57], donde se
usa explicitamente una ley adaptable donde el error de estimacion del pardmetro se usa como
un término de fuga. La nueva estrategia de estimacion de pardmetros también se ha utilizado
en sistemas aéreos. En [58] se estiman los pardmetros de inercia y masa de un vehiculo aéreo
cuadrirrotor introduciendo el error de estimacion de pardmetros. Ademas, siguiendo la misma
metodologia, los pardmetros de inercia y masa de una nave espacial 6DOF son estimadas en

[59].

1.4. Justificacion

Los UAV y en especifico los multirrotores son sistemas no lineales, subactuados y con una
dindmica estable en una region limitada. Recientemente, ademds de ser utilizada para estimar
pardmetros desconocidos, la metodologia de estimacion de pardmetros se utiliza para estimar

los pesos optimos en sistemas de redes neuronales [60], [61] [62] [63]. En [60] se desarrolla



un control adaptativo de manipuladores de robots que combina un controlador neuronal con un
controlador robusto. Los esquemas propuestos garantizan que los pesos neuronales estimados
converjan a los 6ptimos en un tiempo finito. También para sistemas robdticos, se desarrolla un
controlador de modo deslizante combinado con una red neuronal en [61]. En este enfoque para
los pesos neuronales se presenta una ley adaptativa basada en el error de estimacién. Para un
sistema de robot de doble brazo y el control adaptativo estd disefiado en [63], donde se disefia
una técnica de control de filtrado de comandos para el control de seguimiento de la trayectoria.
Ademads, para tratar las incertidumbres dindmicas, se utiliza una red neuronal de base radial,

donde la informacién del error estimado se utiliza en ley adaptativa para los pesos neuronales.

Se puede notar que sin la convergencia a los pesos 6ptimos de las redes neuronales, la com-
pensacion de la dindmica desconocida a través del sistema de redes neuronales puede no ser lo
suficientemente buena (por ejemplo, convergencia lenta, gran sobreimpulso) y la propiedad de
no convergencia de los pesos a sus valores ideales también puede degradar el desempeiio en el
seguimiento de una referencia. Ademads, lo anterior indica que se puede mejorar la convergencia
de pesos si se puede incorporar informacion del error de estimacion a la ley de adaptacion. En
este sentido, el desarrollo de un protocolo de consenso adaptativo basado en redes neuronales
con la informacién del error se mejora el seguimiento. Hasta donde sabemos, la informacién del
error de estimacion no se ha incorporado en el desarrollo de estrategias de control de consenso
basadas en redes neuronales para sistemas multiagente. Motivados por las ideas anteriores, en
este trabajo de investigacion, proponemos una estrategia robusta de control de consenso adap-
tativo para un grupo de vehiculos aéreos quadrotor con perturbaciones agrupadas (es decir, no
linealidades parcialmente desconocidas y perturbaciones externas). Para estimar y compensar
las perturbaciones agrupadas, se introduce una red neuronal de base radial en el protocolo de
consenso. Para calcular la informacion del error de estimacion de los pesos se calculan un con-
junto de variables intermedias de primer orden. Finalmente, las leyes adaptativas para los pesos

de las redes neuronales incorporan la informacion del error de estimacion.

1.5. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis se pueden resumir en



= Eldesarrollo de un algoritmo de consenso lider-seguidor mejorado para reducir el error de
seguimiento, con una red neuronal de base radial para sistemas aéreos no tripulados con
multiples agentes sujetos a perturbaciones agrupadas, utilizando para actualizar los pesos
de la red neuronal artificial un conjunto de filtros de primer orden y matrices auxiliares

para obtener la informacién del error de estimacidn de los pesos de la red.

= Realizar un andlisis de estabilidad basado en la teoria de Lyapunov para el sistema en lazo
cerrado, el cual permite garantizar que todas las sefiales en el sistema permanecen unifor-
memente tltimamente acotadas y se logra el objetivo de control lider-seguidor. Hasta lo
mejor de nuestro conocimiento, el andlisis de estabilidad para el algoritmo de control y

estimacion de los pesos con el enfoque presentado, no ha sido reportado en la literatura.

1.6. Objetivos

Tanto el objetivo general como los objetivos particulares a cumplir con el desarrollo de la

presente tesis se describen a continuacion.

1.6.1. Objetivo General

Desarrollar estrategias de control cooperativo del tipo lider-seguidor basadas en el algo-
ritmo de consenso utilizando redes neuronales estaticas, para un sistema de vehiculos aéreos

multirrotores, mediante técnicas de adaptacion mejorada para los pesos de las redes neuronales.

1.6.2. Objetivos Especificos

1. Proponer una estrategia de control para un vehiculo UAV basado en redes neuronales de
base radial, donde los pesos de la RBF se actualicen considerando la informacion del

error de estimacion.

2. Proponer una estrategia de control para un vehiculo UAV basado en redes neuronales
recurrentes de alto orden, donde los pesos se actualicen con la estimacion mejorada me-
diante la informacion del error y lograr la convergencia del mismo a una regiéon mas

compacta.



3. Proponer una estrategia de control cooperativo lider-seguidor basada en consenso y redes
neuronales de base radial para un conjunto de vehiculos multirrotor sujeto a perturbacio-
nes externas y dindmicas no modeladas, donde los pesos de la red neuronal se adapten

tomando en cuenta el error de estimacion de los pesos.

4. Realizar la prueba de estabilidad de la estrategia propuesta para garantizar las condiciones

de estabilidad sobre el sistema multi-agente en lazo cerrado.

5. Realizar la simulacién de las estrategias desarrolladas en el ambiente de Gazebo.

1.7. Publicaciones

Derivado de las actividades realizadas durante el desarrollo del presente trabajo de tesis, se

obtuvieron las siguientes publicaciones.

Revistas internacionales

= Alejandro Morfin-Santana, Filiberto Mufioz, Sergio Salazar, Jos¢ Manuel Valdovinos.
Robust Neural Network Consensus for Multiagent UASs Based on Weights’ Estimation

Error. Drones, no. 6, 300, 2022.

= José Valdovinos, Filiberto Muifioz, Jorge Cervantes Rojas, Sergio Salazar, Alejandro
Morfin-Santana. Leader-Follower Consensus Control for a Class of Nonlinear Multi-
agent Systems Using Dynamical Neural Networks. Neurocomputing, Febrero 2023 (So-

metido)

Congresos internacionales

= Alejandro Morfin-Santana, Filiberto Mufioz, Sergio Salazar, Ivin Gonzélez-Herndndez,
Eduardo Espinoza Quesada and Rogelio Lozano. Real-time people detection from ther-
mal images by using an Unmanned Aerial System, 16th International Conference on
Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE), Ciudad de
México, México, 2019.



1.8. Estructura de la tesis

El presente trabajo de tesis consta de 6 capitulos, la organizacién de cada capitulo se pre-
senta a continuacion. En el Capitulo 1 se presenta una revision de la literatura sobre las técnicas
y enfoques generalizados que se han tratado para resolver la problematica de realizar tareas
cooperativas para vehiculos aéreos ademds de presentar la justificacion y objetivos del presente
trabajo. En el Capitulo 2 se obtiene el modelo matemético para un vehiculo multirrotor utili-
zando el enfoque de Euler-Lagrange, asi como el modelo del vehiculo tomando en cuenta los
controles de orientacion internos que tiene el vehiculo en la plataforma de Gazebo. Se presentan
los preliminares de la Teoria de Grafos necesarios para el desarrollo de las estrategias de con-
trol cooperativas. También, se presentan las redes neuronales estdticas y recurrentes que seran
utilizadas y finalmente el estimador de pardmetros que nos permitird obtener una estimacion
mejorada dentro de la aproximacion en las funciones de las redes neuronales. Las estrategias
de control para un sé6lo vehiculo utilizando las redes neuronales estdticas y recurrentes ya con
el aprendizaje mejorado para los pesos de la red neuronal son presentadas en el Capitulo 3.
El Capitulo 4 presenta la parte central de este tema de tesis, el desarrollo de los algoritmos de
control cooperativo del tipo lider-seguidor, basado en redes neuronales de base radial. Para el
algoritmo basado en redes neuronales de base radial, se propone la ley de adaptacién mejorada
para cada uno de los agentes seguidores. También se presenta un anélisis de estabilidad basado
en la teoria de Lyapunov para el sistema multi-agente en lazo cerrado. Los resultados de simu-
lacién obtenidos en el ambiente de Gazebo son presentados en el Capitulo 5. Se muestran los
resultados para un vehiculo multirrotor aplicando los dos tipos de red neuronal considerados
en este trabajo, también se presentan los resultados en simulacion para el control cooperativo
basado en redes neuronales de base radial. Finalmente, las conclusiones del trabajo de tesis y

las direcciones de investigacion futuras son abordadas en el Capitulo 6.
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2

Modelado dinamico y preliminares.

En este capitulo se presenta el modelo matematico para un vehiculo multirrotor utilizando el
enfoque de Euler-Lagrange en la Seccion 2.1, los cuales funcionan como plataformas robdticas
aéreas con caracteristicas notables, tales como la capacidad de mantener su posicion en algin
un punto en el aire, despegar y aterrizar verticalmente. El vehiculo multirrotor es un sistema
subactuado de multiples entradas y multiples salidas que cuenta con 6 GDL (grados de libertad)
y una dindmica no lineal y fuertemente acoplada. Ademas del modelado del vehiculo multirro-
tor, en la Seccidn 2.2 se presenta el modelo de este mismo vehiculo utilizado en la plataforma
de simulacién de Gazebo, debido a que en esta plataforma el vehiculo ya cuenta internamente
con controles de orientacion y altura. En la Seccién 2.3 se presenta la teoria de grafos que sera
utilizada posteriormente para el desarrollo de las estrategias de control cooperativo. Las estruc-
turas de las redes neuronales de base radial y las redes neuronales dindmicas son presentadas en
la Seccion 2.4 y 2.5, respectivamente. Ademds, se presenta el disefio de una estrategia de con-
trol para un sistema de segundo orden, utilizando cada una de las redes neuronales. Finalmente,
en la Seccion 2.6 se presenta un algoritmo de estimacién de parametros mejorado basado en
un conjunto de filtros de primer orden, el cual permite introducir la informacién del error de

estimacion en la ley de adaptacion de los parametros.

2.1. Modelado matematico

Un cuadrirrotor puede ser considerado como un cuerpo rigido de 6 GDL pero solo cuatro de

estos son actuados. La obtencion del modelo dinamico del vehiculo es basada en el desarrollo
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presentado en [66]. Considere el vehiculo presentado en la Figura 2.1, se asume un marco fijo
al cuerpo I's = {Xp, Yg, Zp} el cual estd localizado en el centro de gravedad del UAV y un
marco inercial I = {X;, Y7, Z;}.Seann = [¢ 0 |" y €& = [z, y, 2] el vector de posicién
angular y de posicion de traslacién definidos en el marco inercial, respectivamente, donde 1, 0
y ¢ se denominan angulos de Euler que representan la guifiada, cabeceo y balanceo del UAYV,
respectivamente. Los vectores de velocidad angular y de traslacion definidos en el marco del

cuerpo, estan dados por g = [p, ¢, 7] y £p = [u, v, w], respectivamente.

Y:

Xi

Figura 2.1: Estructura de un vehiculo aéreo cuadrirrotor con los marcos inerciales

La matriz de rotacién R (7)) que transforma un vector del marco del cuerpo al marco inercial,
estd dada por
cpel  cpslsp — spep  cpsbep + siso
R(n) = |sipch  sslso + cpcdp  ssbed — cpsd (2.1)
—s0 clsp clco

donde s (-), ¢ (-) representan sin (-) y cos (-), respectivamente. Sean ¢ y 7 las velocidades lineal
y angular del vehiculo con respecto al marco inercial. Las velocidades angulares del cuerpo

estdn relacionadas con las velocidades angulares del marco inercial mediante 1) = W, np, donde
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la matriz W), se define como

1 singtanf cos¢otanf

W, = {0 cos ¢ —sin ¢ (2.2)
sin cos ¢
0 cos(z cos 0

Usando el enfoque de Euler-Lagrange, la dindmica del UAV expresada en el marco inercial,

estd dada de la siguiente manera

mé = R(n)v.uy — mgu., (2.3a)

J(m)ij =7 = C(n,7)n (2.3b)

donde m € R es la masa en el vehiculo y ¢ € R es la constante de aceleracion gravitato-
ria. J(n) = WnT IgW, actiia como matriz de inercia para la rotacion completa del vehiculo
expresada directamente en términos de los angulos en las coordenadas generalizadas de 7,
v, = [0, 0, 1]T, la fuerza de empuje esta dada por uy = F; + Fy + F3 + F}, y la matriz de
Coriolis esta dada por C'(n,7) la cual puede consultarse en [67] . Se propone una entrada de

control 7 definida como

7=Jn) Ig'T+ Cln,n) (2.4)

J P . ~ T
donde el vector de entrada auxiliar estd definido como 7 = [ug, us, u4] .

Por ultimo, usando (2.3)—(2.4), el modelo dindmico del UAV puede ser representado por

= %(cos W sin 6§ cos ¢ + sin ¥ sin ) (2.52)
j = %(Sin W sin 0 cos ¢ — cos 1 sin ) (2.5b)
= %(cosecos 6) — g (2.5¢)
b= % (2.5d)
b = % (2.5¢)
)= % (2.56)
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2.2. Modelo dinamico del sistema UAV en Gazebo

Para las pruebas en simulacion que se describen a partir del cuarto capitulo, utilizamos el
UAV que esté disponible en el software de simulacién de Gazebo, el cual incluye el firmware
del piloto automético PX4. Este firmware incluye un controlador de orientacion y un control de
altura. Por lo tanto, es necesario identificar las dindmicas del UAV dentro de la plataforma de
simulacién, con la finalidad de obtener un modelo dindmico que incluya las dindmicas de los
controladores internos.

Para llevar a cabo la identificacion de las dindmicas internas para los controladores de orien-
tacion y altura, se llevaron a cabo una recopilacion de datos en el ambiente de Gazebo, donde
se utilizaron diferentes sefales de referencia. Con los datos obtenidos y utilizando el método de
minimos cuadrados en MATLAB, se estimaron los pardmetros de un modelo de segundo orden
lineal para las dindmicas del controlador interno. La funcidn de transferencia propuesta para el

modelo de segundo orden esta dada por

a3

F(s)=——"——
(5) $2 4+ 158 + ay

(2.6)
donde los coeficientes obtenidos para las funciones de transferencia se resumen en la Tabla 2.1.
Los coeficientes a; son para la dindmica de altura, con respecto a la dindmica de orientacién
en roll/alabeo y pitch/cabeceo corresponden los coeficientes b; y c; respectivamente, y los co-
eficientes d; para la dindmica de yaw/guifiada, donde ¢ = 1,2, 3 y el coeficiente del subindice
3 afecta directamente a la entrada y los demds se relacionan a la salida como la posicién y

velocidad de su respectiva dindmica.

Tabla 2.1: Parametros identificados para la dindmica del controlador interno.

a; = 0.1862 | by =179.523 | ¢; = 170.635 | d; = 9.769
ag = 0.1093 | by = 25.353 | co = 22.747 | doy = 29.289
ag = 1.2737 | bs = 177.246 | c5 = 167.685 | d3 = 29.283

Podemos observar en las Figuras 2.2, 2.3 y 2.4 una serie de pruebas con los datos obtenidos
en Gazebo (los cuales pueden observarse en la linea punteada) y los datos del modelo de segun-

do orden identificado (linea continua azul) a partir de la sefal de entrada (linea continua verde).
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Se puede observar que para los tres dngulos, la respuesta del vehiculo sigue satisfactoriamente

las senales de referencia la cual denominamos u; donde ¢ = 6, ¢, 1.
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Figura 2.2: Datos para identificacion del sistema en dindmica de 6.
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Figura 2.3: Datos para identificacion del sistema en dindmica de ¢.
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Figura 2.4: Datos para identificacion del sistema en dindmica de ).

Para los coeficientes del sistema de altura se utiliz6 como entrada de control la funcién
escalon llegando a un valor de 0.75 ya que éste seria el valor medio para el rango de valores
entre 0.0 y 1.0 tomando en cuenta que el controlador interno considera 0.5 como el valor de
referencia para comenzar a vencer la gravedad del vehiculo entero. Podemos observar en la

Figura 2.5 la salida de la prueba realizada.

Uy
= = =ZGazebo
Zid

(o))

(6]

o

Altitud en eje Z (m)
N w

—_
T

o

o
N

Tiempo (s)

Figura 2.5: Experimentos para la dindmica en z mediante Gazebo

Finalmente, el modelo dindmico general presentado en la ecuacién (2.5), para el vehiculo
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Iris Drone del ambiente de Gazebo, esta dada por

Z :% (cos 1) sin 0 cos ¢ + sin ) sin @) (2.7a)
i :%(Sin Y sin @ cos ¢ — cos 1) sin @) (2.7b)
Z=—a1Z2 — agz + azu, (2.7¢)
0 = — b10 — by0) + bsug (2.7d)
0=~ 19— 20+ cyuy (2.7¢)
b =—dip — dot)p + d3uy, (2.70)

donde u, ug, uy y uy indican las entradas de control al vehiculo aéreo cuadrirrotor en el firm-
ware PX4. Cabe destacar que las ecuaciones para las dindmicas de orientacion y altura fueron

sustituidas por los modelos lineales de segundo orden identificados.

2.3. Teoria de grafos

Considere un sistema multiagente que consta de /V agentes y un lider. Si cada agente se
considera como un nodo, la comunicacién entre los agentes se puede describir mediante un
grafo G = {V,€},donde V = {ny,...,ny} esunconjunto de nodosy £ = {(n;,n;) € VxV}
es un conjunto de enlaces o aristas con el elemento (n;,n;) que describe la comunicacién del

nodo i a j. El conjunto vecino del nodo i se denota por N; = {j|(n;,n;) € £}.

Se define la matriz de adyacencia A = (a;;) € RN, donde a;; = 1, si (n;,n;) € €,y
a;; = 0, de lo contrario. Se define la matriz de grados de entrada como una matriz diagonal
D = diag(d;) € RN cond; = 3.\ ai; para el nodo 4. La matriz laplaciana £ = (;;) €
RN*N asociada con el grafo G se define como £ =D — A. Sia;; = aj; , parai,j=1,..., N,
entonces el grafo G se vuelve no dirigido. Una ruta en un grafo es una secuencia ordenada de
nodos de manera que hay un enlace entre dos nodos consecutivos en la secuencia. Un grafo
no dirigido esta conectado si existe un camino entre cada par de nodos. Finalmente, defina la
matriz de adyacencia lider como Ag = diag(a) € RY*Y, donde a; > 0 siy solo si el i-ésimo

agente tiene acceso a la informacién del lider; de lo contrario a;y = 0. Si el grafo no dirigido
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estd conectado y al menos un agente seguidor tiene acceso al lider, entonces la matriz H es

simétrica y definida positiva, donde H = £ + Ay € RV*V [68].

2.4. Redes neuronales de base radial

A partir de que las redes neuronales artificiales se proponen para el control adaptable de
sistemas dindmicos no lineales [69], las redes neuronales de base radial (o por sus siglas en
ingles RBF) han llamado la atencion debido a su buena capacidad de generalizacién y una
estructura de red simple que evita célculos innecesarios y extensos en comparacién con la
redes continuas multicapas. Investigaciones previas de los teoremas de aproximacion universal
en redes neuronales RBF han demostrado que cualquier funcion no lineal sobre un conjunto

compacto con precision arbitraria puede aproximarse mediante una red neuronal RBF [70].

Este tipo de red neuronal RBF cuenta con tres capas: la capa de entrada, la capa oculta y la capa
de salida, como se puede observar en la Figura 2.6. Las neuronas de la capa oculta se activan

mediante una funcion de base radial.

xi Vi
X2 ﬁ Wiy

X; AL\I!

Figura 2.6: Redes Neuronales de Base Radial
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Cada neurona de la capa oculta contiene un vector central ¢; que es un vector de parametros
de la misma dimension que el vector de entrada ; la distancia euclidiana entre el centro y
el vector de entrada de la red esta definida por ||x(¢) — ¢;(¢)||- La salida de cada una de las
neuronas de la capa oculta se obtiene a través de una funcion de activacién no lineal ¥;(t) como

se describe a continuacion:

ClIx(®)=c; 1112

j(t) =e 21’? ] = 1’ cee S (28)

donde b; es un escalar positivo que determina la amplitud de la funcién de base radial y s

representa el nimero de neuronas ocultas.

La capa de salida es una combinacién ponderada lineal de la siguiente manera
y(t) =Y wili(t),  j=1--,s (2.9)
j=1

donde y(t)representa la salida de la red, w; son los pesos de la capa de salida. Como pode-
mos notar este tipo de redes neuronales estan gobernadas por un vector de pesos constantes y
la funcién de activaciéon mapea los valores de entrada a una regién constante delimitada por
los valores de centroides c; y el ancho b; por lo que podemos clasificar estas redes neuronales
como estaticas. Ahora si suponemos que esta salida en (2.9) puede aproximar linealmente cual-
quier funcién continua como se menciona en [71], podemos representar cualquier perturbacién

agrupada d, mediante la siguiente ecuacion
dy=W*"W, +¢ V xeD (2.10)

donde W*" son los pesos 6ptimos, ¥, representa el vector de funciones de activacion y € es el
error de aproximacion que satisface |¢| < €, con €); también como una constante positiva, y

D C R" es un dominio suficientemente amplio.
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2.4.1. Estrategia de control utilizando redes de base radial

Considere el siguiente sistema de segundo orden

X = f00x) + buy +dy 2.11)

donde todos los términos de (2.11) son escalares. Las dinamicas conocidas del sistema estan
contenidas en f (x, x), b s un pardmetro constante conocido diferente de cero, u,, es la entrada
de control, el término d, contiene las perturbaciones agrupadas desconocidas (dindmicas no
modeladas y perturbaciones externas). El error de seguimiento se define como e, = x — X,
donde la sefal de referencia estd dada por 4. El término d, se aproxima mediante una red
neuronal RBF, como en la ecuacién (2.10). Por lo tanto, la dindmica del error de seguimiento

estd dada por

& =X — Xa = (X X) + buy + WS (X, X) + € — Xa (2.12)

Considere la entrada de control u,, definida como

_klxeX B kQXéX B W;LPX (X7 X) - f <X7 X) + Xd
b

(2.13)

U’X:

donde WX son la estimacion de los pesos optimos WF. Sustituyendo la sefial de control (2.13)

dentro de (2.12) obtenemos
€x = _klxex - kQXéx + W;WX (Xa X) + € (2.14)

donde W, = Wy — W, representa el error de estimacion entre los pesos sindpticos ideales
y los pesos estimados, se asume que los pesos ideales estdn acotados por ||[W||> < W, con

W;F una constante positiva. También, las ganancias k1 y ky_ son positivas.

Definiendo el vector £, = [e, ¢,]", la dindmica del error de seguimiento (2.14), repre-

sentada en espacio de estados, estd dada por

By = AE + B (W] (. ) + &) (2.15)
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donde

0 €y 0
A= , B= (2.16)
—ki, —ka, 1

La ley de actualizacién de los pesos de la red neuronal, utilizando la modificacién-o, se propone

como

W, = I, (wx (x, X) BT PE, — KXWX) (2.17)

donde k, € R es una constante positiva, [, = diag{Il},, ---, I\,} € R***, con los términos

I',, siendo escalares positivos, 0 < P, = P! € R**?,

Teorema 2.1. Considere el sistema de segundo orden dado por la ecuacion (2.11) sujeto a las
perturbaciones agrupadas d.. Si la ley de control estd dada por (2.13) y la ley de actualizacion
de los pesos dada por (2.17), entonces el error de seguimiento e, converge a una region acotada

centrada en el origen.
Demostracion. Considere la siguiente funcion candidata de Lyapunov

. 1

Vi(E,,W,) = ~E! P E, + WT W, (2.18)

2 X

Derivando V) a través de todas sus trayectorias obtenemos

Vi = ETPE, + W] W,
= EIP (AB+ B (W], (6, %) + &) ) + WU T W,
i i . (2.19)
= E] P AE, + EL P BW/W, (x,X) + E] P Be, + W, I'7'W,

1 i
= SEL(ATP + PA) By = W] (u‘/ (x.X) E] P,B — /iXWX> + E] PBe,

sustituyendo (2.17) y aplicando la desigualdad de Young al término Ef P, Be,, se obtiene

o1 1,
Vi < 5E (A"Py+ PyA+ PBB'P]) Ey + 5, W, W, + = 5
(2.20)
1 L1,
< §E§ (A"P + PAA+ P.BB'P]) E, — ki, W, W, + 5, W] W + 3 &

4 : 1T * : 1A/ * 1177717, 1 * T Y *
Completando el cuadrado para el término W, W se tiene que W, W& < W ‘W, + ;W WZ,
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con lo cual se obtiene

: 1
Vi < (ATP + PA+ PABB'P! +Q,) B EEfQXEX

l\DI»—t
><

(2.21)

I * T 11/7%
TW o+ 2w e

|
L\3|I

donde 0 < @, = Q;(r € R?*2, Las condiciones para que exista la solucién de la ecuacién
algebraica de Riccati AT P, + P, A + PXBBTPXT + @ = 0 pueden encontrarse en [74]. Con

lo cual se obtiene lo siguiente
‘ L7 Fx i Tri
i < —§EX QEy — ?WX W, + By (2.22)

donde 3, = %XW;F + %ei Notar que, a partir de la funcién candidata de Lyapunov (2.18) y la

desigualdad de Rayleigh—Ritz, tenemos

. 1 K B ~
14 <~ hmin PO — Zhmin LI + 5, .2

Reorganizando la expresién obtenemos

. )\mzn(Px) 1 9 /{x)\min(F)zl) 1 _1 - 9
< PV XS D At N AN I—
Vi < N (P,) ( 5 Amaz(POIE" | + Mo (1) S Amas (DWW ) + By
(2.24)

X

donde Ain(+) Y Amaz(+) denotan el eigenvalor minimo y maximo de la matriz (-) respectiva-

mente, entonces podemos reescribir (2.24) como

Vi < —aVi + By (2.25)
donde )
) Amin(Py) Hx)‘min([’x_ ))
a = min , (226)
()‘mar(Px) Amaz (1)

La solucién de la ecuacién diferencial (2.25) es

0<Vi(t) < (Vl(o) — %) ot ﬁ =X (2.27)
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por lo tanto,

Im Vi(t) < % (2.28)

t—o00

Entonces £, , WX estan ultimamente acotados uniformemente.
Sabemos que 3||E,||* < 3E] P E, < Vi(t) < (Vl(()) — %) e~ 4 2x_con lo siguiente

para el error de seguimiento.

B < {2 | (h0 - 2 ) e 2 29)

Por tanto, el error de seguimiento F, converge exponencialmente a un conjunto acotado

_ 2 By
Qp, = {Ex ‘ Byl < \/(Amm(PX)E)} (2.30)

Asimismo, el vector de error de estimacion W, queda acotado por

_Ju 1 2 Bx
Ry, = {Wx ‘ Wil < \/(WE)} (2.31)

definido como

2.5. Redes neuronales recurrentes de alto orden

Las redes neuronales recurrentes, a diferencia de las redes neuronales estaticas, es un sis-
tema dindmico que involucra informacién de realimentacion de las salidas de las neuronas.
Este tipo de redes neuronales recurrentes han sido ampliamente utilizadas en la identificacion
y control de sistemas, debido a que como se menciond en la seccién anterior cuentan con una
habilidad de aproximacién importante por lo que nos permite identificar la dindmica del sis-
tema atn con variaciones en las perturbaciones agrupadas y facilitando el disefio de la sefial
de control. En las redes neuronales recurrentes de alto orden (RHONN Recurrent High-Order
Neural Network, por sus siglas en ingles), la dindmica de cada neurona estd representada por

una ecuacion diferencial que tiene la siguiente forma

)Aéz(ﬂ = —a;xi(t) +b;

L
Swa ] @jj(k)(t)] L i=1,--.,n (2.32)
k=1

JEIk
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donde ; (t) representa el estado de la i-ésima neurona, a; > 0y b; son niimeros reales, W;; son
los pesos de la red neuronal, {13, I5,--- , 1} es una coleccién de L subconjuntos no ordenados
de {1,2,--- ,m + s} donde m es el nimero de entradas y s es el nimero de neuronas de la
RHONN, d? son enteros mayores o iguales a cero. El vector de entradas de la RHONN se

puede describir como

1) (1 (1))
elt) | W)
p(t) = | psa(t) | = | w(®) (2.33)
Ps+2(t) us(t)
_@m-i-S(t)_ L Um (t) |
donde ¥ (-) es una funcion tangente hiperbdlica dada por
(a) = — 41 (2.34)
Ve e '

También, se define un vector que contiene los términos de alto orden entre las entradas y los

estados de la RHONN, descrito a continuacion

d;(1
gpil Hje[l (pj ( )(t)
d;(2)
v, ‘ It
2 e [yer i ) (2.35)
d; (L
| e, 97 0)
y un vector de pesos sindpticos de la forma Wl- =0;[Wa Wi -+ W, L]T € R”. Con estas

definiciones, la dindmica para la 7-€sima neurona de la RHONN se reescribe como
Xi(t) = —axi(t) + W' (2.36)

La estructura de la RHONN se puede observar en la Figura 2.7

25



).
e

2

Figura 2.7: Redes Neuronales Recursivas de Alto Orden

2.5.1. Estrategia de control para redes neuronales recurrentes

En [72] se muestra que si se cuenta con suficientes conexiones de alto orden que sean proce-
sadas en la RHONN, entonces se puede aproximar con cualquier grado de precision los sistemas
dindmicos no-lineales. Para llevar a cabo la tarea de identificacion y control del sistema de se-
gundo orden (2.11), con el cambio de variable y; = x y X2 = X, se propone que el sistema de

segundo orden tiene la siguiente estructura

X1 =—ai1x1+ Wl*T% +x2 + 4y
(2.37)

X2 Z—a2X2+W;T%+u+A2

donde a; > 1,4 = 1,2 son constantes de disefio positivas, W; € RY y W5 € R’ son los
pesos Optimos que mejor aproximan al sistema (2.11), los cuales estdn acotados mediante
W2 < Wi, i = 1,2, donde W;" y W' son constantes escalares positivas. ¥; € Ry
W, € R son los vectores que contienen los términos de alto orden de la RHONN, definidos
en (2.35), A; y A, son los errores de estimacion para cada variable de estado, los cuales estan

acotados por A? < Af y A2 < A, donde AT y AJ son constantes escalares positivas.
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Para identificar el sistema de segundo orden, se propone una red neuronal recurrente de alto
orden que tiene la siguiente forma
X A ST ~
X1 =—aix1+ Wy ¥+ xo

. R (2.38)
)22:—G2X2+W2T1[’2+U

donde W, y W, son los estimados de los pesos optimos. Considerando la estructura de las

ecuaciones diferenciales definidas, se proponen los errores de identificacién como

X1 =X1— X1
(2.39)
X2 =X2 — X2
y el error de seguimiento como
er =xX1 — X14
(2.40)
€2 =X2 — X2,

donde las sefiales de referencia estan dadas como X1, y X2, = X1,. Derivando ambos errores,

tanto de identificacion como de seguimiento, se obtienen las dindmicas descritas a continuacién

)%1 =—a1x1+ WI*TLW +x2+ A — (—a1x1 + Wl—rgﬁ + X2)
(2.41a)

Z—G1X1+W1TL’71+>~<2+A1

X2 = — a2X2 + W;T% +u+ Ay — (—agxs + WQT% + u)
) (2.41b)
:_CL2>22+W2TLPQ+A2

donde W, = Wi — Wi y Wy = Wy — W representan los errores de estimacion de los pesos

de la red.
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La dindmica del error de seguimiento queda descrita como

€1 :—@1>A<1+W1TW1+>22—X1¢1
— —ay(ey + x1,) + W W + (es + X2,) — X2, (2.42a)

— —are; —arxy, + W, W + ey

€ 2—02X2+W2T%+u—5<2d
= — ay(ey + xo,) + Wy W + u — X, (2.42b)
= — Q262 — A2X2, —i—WZTLPQ—i-u—XQd
Para lograr estabilizar las dindmicas de los errores de seguimiento e; y ey, asi como los erro-

res de identificacion, se procede con una metodologia del tipo backstepping. Proponiendo una

entrada de control virtual oy como
az = aryi, — WiV — gies (243)
donde g; > 0, la dindmica del error de seguimiento para e; queda reescrito como
ér = —(a1+g1)ex (2.44)
Definiendo el error de seguimiento entre es y la entrada de control virtual as se tiene
Co=¢€2— (2.45)
substituyendo (2.43) en (2.45) y despejando para e, obtenemos

Co = €2 —aixi, + W;% + g1€1

X (2.46)
e = (o +arxlg — WI% — g1€1
ahora sustituimos e, = (, + a» en la dindmica del error de seguimiento e, obteniendo
é1 = —(a1 +g1)er + G (2.47)
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La dinamica de la entrada de control virtual o esta dada como
dz = al)'(ld — Wqu—ﬁ — LPFWl — glél (248)

a partir de (2.42b), (2.47) y (2.48), la dindmica para el error de la entrada de control virtual (,

estd dado por

(o =6y — cip
= — g€y — A2X2, + W;% +u— X2d - (G1X1d - Wngpl - gplTIf[/l - glél) (2.49)

= — agey — A2, + W;% +u— X2, — a1X1, + WlT‘Iﬁ + WlTwl — (g1 + 9%)61

A partir de (2.49), se propone la entrada de control « de la siguiente forma
U = agez + agX2, — WQT% + X2, T a1X1, — WJ% — WlTwl + (a1 +9%)61 —g2G2—eq (2.50)
con lo cual, la dindmica del error de la entrada de control virtual estd dado por

éz = —g2G2 — €1 (2.51)
obteniéndose las dindmicas para el sistema e;-(, de la siguiente forma

é1=—(a1+g1)er + G
(2.52)

éz = —Gg202 — €1

Las leyes de actualizacion de los pesos para las redes neuronales recurrentes de alto orden estan
dados por

A A

Wi = L% — kW), i=1,2 (2.53)

donde 0 < I')' = I; = diag (I3, I I;,) € REXL y k; son ganancias escalares positivas.

15 2’...’

Teorema 2.2. Considere el sistema de segundo orden dado por la ecuacion (2.11) representado
en la forma (2.37). Considere el error de identificacion y error de seguimiento dados (2.39) y
(2.40) respectivamente, asi como sus dindmicas dadas por (2.41) y (2.42). Definiendo una en-

trada de control virtual como en (2.43), las dindmicas del error de la entrada de control virtual
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como en (2.49), la entrada de control dada por (2.50) y las leyes de actualizacion para los

pesos de la red neuronal recurrente de alto orden como (2.53). Entonces, todas las sefiales del

sistema son uniformemente Ultimamente acotadas y convergen a una region acotada centrada

en el origen.
Demostracion. Considere la funcién candidata de Lyapunov siguiente
1 1 1, 1
V<~7~7W7W7 ) ):_ X; a WTF?le —e] ~G
2 | X1, X2, W1, Wa, €1, G2 2;)@4‘2; i i +2€1+242

Derivando la ecuacion (2.54) en el tiempo a través de sus trayectorias obtenemos
. 2 2 ~ ~ .
Vo= XiXi+ > W TT'Wi + erér + G
i=1 i=1
Sustituyendo (2.41) y (2.52) obtenemos

Vo=—a 2+ W] WX + XiXe + X141 — aaXE + Wy WXy + X2y
+ WlTFflwl + W;FEIWQ — (ay + 91)6% +e1( — 92C22 —e1(2
=- @15(% - azf(% — (a1 + 91)6% — 92(22 + WJ (%5(1 + /€1W1>

W (Pae + W) + e + T + Xadda

(2.54)

(2.55)

(2.56)

Aplicando la desigualdad de Young para dos escalares ab < % + % a los ultimos tres términos

de (2.56) y sustituyendo las leyes de actualizacion (2.53), se obtiene

"/2 S — (al — 1) )Z% — (CLQ — 1) )Zg — gle% — ngQQ + I{1V~V1TW1 + KQWQTWQ

1 1
+§Af+§A;
A partir de las definiciones de los errores de los pesos de la RHONN, se obtiene

Vo < — (a1 — 1) X7 — (az — 1) X5 — giel — goG3 — kW' Wy — kW5 Wi

- ~ 1 1
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aplicando nuevamente la desigualdad de Young obtenemos

Vo <— (a1 — 1) X3 — (ag — 1) X2 — gue} — goC2 — i W Wy — koaWy) Wy
K1 .~ ~ K Ro ~ ~ Y 1 1
+ éWJWl + éW{“TW{‘ + ?QWJWQ + gWJTWJ + A+ 547

=2 <2 2 2 K1zTr K2 15 T1% (2.59)
< - (al - 1) X1~ ((12 - 1) X2 — 9161 — 92C2 - 7W1 W1 — EWQ Wg

K1 Ko 1 1
+ 7W1+ + ?W; + §Af + §A2+

Si reescribimos a; = (a3 — 1) y ay = (ag — 1). Notar que, a partir de la funcién candidata de

Lyapunov (2.54) y la desigualdad de Rayleigh—Ritz, tenemos

R1

_ = K - T
i (TN = A (157 W
(2.60)

— giler]” — go| Go” + Bw

Vo < —ailxal* — @l xe® -

donde By = +2 W, + 2W;" 4+ A + LA} Reorganizando la expresion obtenemos

. 1 . _ 1, . 1 1
Vo <2 (=gl ) + 200 (~51f) +u (—3leil) + a0 (-5l

K Amin F_l 1 _ ~ K >\min F_l 1 _ ~
1 FtAmin(l ) (——Amm 1>||W1||2) 1 Fodminl ) (——Am<r2 1>||W2||2)

>\max<F1_1) 2 )\max<F2_1) 2
+ Bw
(2.61)
entonces podemos reescribir (2.61) como
Vo < —pVh + B (2.62)
donde
. _ _ /fl)\mm(Ffl) KQ)\min(Fgl)
= 201, 2as, , , 01, 2.63
[ = min ( ay, 20 NI D S 91, 92 (2.63)
La solucién de la ecuacién diferencial (2.61) es
0<Va(t) < [ V(0) = — e ™™+ — (2.64)
K M
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por lo tanto,

lim = Va(t) < 2V

t—o00

(2.65)

Entonces tanto los errores de identificacion y;, el error de seguimiento ey, el error de estimacion

W; y la entrada de control virtual (5 estdn dltimamente acotados uniformemente. Sabemos que

le1|? < 3ef < Va(t) < <V2(0) - BTW> e Ht + BTW obtenemos lo siguiente para el error de

seguimiento.

le1]? < {3[(1/2(0) — @—W) e M 4 ﬁ—W]} (2.66)
9 Iz Iz

Por tanto, el error de seguimiento e; converge exponencialmente a un conjunto acotado

(261:{61 | er] < (EB—W)} (2.67)
g1 M

Asimismo, el vector de error de estimacion IW; queda acotado por

_Iw v _ 2 Pw
T R () B

definido como

2.6. Estimacion de parametros mejorada

Para la estimacion de parametros desconocidos, se han desarrollado diferentes estrategias,
entre las que se encuentran los métodos convencionales de gradiente descendiente, los métodos
de minimos cuadrados (Least Squares LS por sus siglas en ingles) y los métodos de proyeccion
[73],[74],[75] por mencionar algunos. Estas estrategias de estimacion de pardmetros han sido
utilizadas en diferentes técnicas de control adaptable, donde en algunos casos se garantiza
la convergencia del error de seguimiento, pero no se garantiza la convergencia del error de
estimacién. Mejoras en las leyes de adaptacion para la estimacion de pardmetros han sido
propuestas, tales como lo son el algoritmo de modificacién —o o modificacion —e [90], [91].
Parte esencial en el desarrollo de esta tesis se encuentra en el algoritmo para la estimacion de

pardmetros, el cual se encuentra basado en la informacion del error de los pardmetros a estimar.
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En el caso de estudio de la presente tesis, se utiliza una estrategia de estimacion de pardme-
tros reportada primeramente en [76], la cual genera y utiliza la informacion del error de esti-
macion de los pardmetros para mejorar los resultados de seguimiento de trayectoria. En [51]
se desarrolla la estrategia de control con tres variantes del mismo para un sistema robético, Se
desarrolla e integra el enfoque del estimador en tiempo finito para una mesa de de trabajo en
manufactura [52] y en [62] se utiliza una red neuronal junto con el algoritmo adaptable para
controlar un servo-motor. De forma general, para aplicar esta estrategia mejorada, es necesario

realizar los siguientes pasos

1. Parametrizacion
2. Filtrado
3. Matrices auxiliares

4. Ley de actualizacion

Primeramente, el sistema que contiene un conjunto de parametros desconocidos a estimar se

parametriza de la siguiente forma

X =1F (x,u)+Ax) Wy (2.69)

donde y € RR? es el vector de estado, el vector de funciones conocidas estd denotado por
F(x,u) € R? la matriz A (x) € R?** también es conocida como “regresor” y W, € R®
contiene los pardmetros desconocidos del sistema. Para llevar a cabo la estimacion de los
parametros, se asume que el estado del sistema y la entrada de control v son medibles y

acotados.
Para continuar con la estimacion de los pardmetros desconocidos, se aplica un filtro de

primer orden a x, F (x,u)y A(x) obteniéndose xy, F sy Ay, respectivamente. Los filtros de

primer orden estan dados por
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kxr+xr=x, xs0)=0
kfg+Fr=F, Fg0)=0 (2.70)
kAp+Ap = A, Ap(0) =0

donde £ > 0 es la constante de tiempo del filtro. Entonces, a partir de (2.69) y (2.70) se obtiene

Xf = X_ka = Fy+ AW, (2.71)

Posteriormente, se propone una matriz y un vector auxiliar Py € R*** y Qy € R?, respec-

tivamente, de la siguiente forma

Py = —1Py + A7 Ay, Py (0) =
: X~ Xf (2.72)
Qw = —1Qw + A 2 — Fyl, Qw(0) =0
donde [ > 0 es otro pardmetro de diseflo. La solucién de (2.72) se obtiene como
-
Plt) = [ A0 A0
0 - - (2.73)
Qu(t) = / et A7 () M= g o))y
0
Con base en las soluciones de Py (t) y Qw (t), definimos un vector auxiliar Ny, como
Nw = PWW — Qw (2.74)

donde WX es el vector de pardmetros estimados. A partir de las ecuaciones de filtrado (2.70)
y los vectores y matrices auxiliares (2.72) podemos verificar el hecho que Qw = PwW,.

Sustituyendo )y en (2.74), obtenemos

Ny = PwW, — Qw
= Py W, — PyW, (2.75)
= — Py W,
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donde W, = W, — WX representa el error de los pardmetros del error. Es decir, el término
Ny, que puede ser calculado a partir de las matrices auxiliares propuestas, contiene de forma
implicita la informacién del error de estimacion de los pardmetros. Por lo tanto, este término
puede ser utilizado en las leyes de actualizacidon propuestas en la literatura (gradiente descen-
diente, modificacion-e, modificacion-o).

En este trabajo de tesis, las leyes de actualizacion de los pesos de las redes neuronales (de ba-
se radial y recurrentes de alto orden) serdn modificadas para incluir Ny, con las dimensiones

adecuadas, quedando de la siguiente forma para (2.17) y (2.53), respectivamente

A

Wy = I (¥ (x, X) B" PyEy — kN, (2.76)

A

W; = (W% — kiNw,), i=1,2 2.77)

se puede observar que el dltimo término de (2.76) y (2.77) contienen a Ny en lugar de los pesos

estimados.

2.6.1. Excitacion Persistente

La excitacion persistente es una condicion crucial en la teoria de control adaptable, ya que ga-
rantiza la convergencia de los algoritmos de adaptacion y la estabilidad del sistema. En general,
un sistema posee excitacion persistente (PE, por sus siglas en inglés) si las entradas del siste-
ma cambian lo suficientemente rapido y en una amplia gama de frecuencias para que todas las
caracteristicas del sistema puedan ser observadas y estimadas por el algoritmo de adaptacion.
Para el caso del algoritmo de estimacion de parametros presentado en la seccién 2.6, una
condicion necesaria y suficiente para garantizar que el regresor /A () es PE es establecida en el

siguiente lema

Lema 1. Si el vector regresor As(x) definido en (2.70) es PE, La matriz Py en (2.73) es
definida positiva y por lo tanto el valor propio minimo de Py, cumple con Ay (Py) > o > 0

para una constante positiva o. Ademds, si Py es definida positiva entonces el regresor A es

PE.

Demostracion. La condicion PE convencional del vector regresor A(y) es suficiente para ga-

rantizar que P, sea definida positiva. Por lo tanto, de manera similar a otra literatura de iden-
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tificacion de sistemas y estimacion de parametros [49], P, puede mantenerse definido como
positivo al proponer una sefial de entrada u adecuada y/o una senal dither PE en el sistema
dindmico. Sin embargo, la validacion en linea directa de la condicion PE es dificil, en particular
para un sistema no lineal. Por lo tanto, se demostrard que la prueba de la definicién positiva de
P,, permite verificar numéricamente las condiciones de convergencia de los algoritmos adap-
tables sugeridos en [50]. Aqui en [51] tomamos la demostracion de la segunda parte . Cuando
Py es definida positiva y la solucién es Py = |, e =T AL (1) Ag(T)dT > ol se cumple si

consideramos

T

t t—T t
/Oe_l(t_T)A;(T)Af(T)dT:/O €_l(t_7)/1;cr(7')/1f(7')d7'+/ e_l(t_T)A}r(T)Af(T)dT
t—
=T ) t -
< ST+ [ A7
t_

®

(2.78)
la ultima parte de esta ecuacion se obtiene de las desigualdades fot T emUt=T) gy < e_llT y
0 < e Mt=T) < 1 parar € [t — T,t]. Por lo tanto podemos verificar que
t
/ TA;(T)Af(T)dT >o*I,parat > T (2.79)
tf

e~ T

—||Af]|%, > 0 entonces es positiva cuando establecemos [y T lo suficiente-

donde 0* = o0 —

mente grande. La ecuacion (2.79) indica que /A es PE. Entonces debido a que el filtro de primer

orden ﬁ en (2.70) es estable, entonces el regresor A(x) es PE. ]

En resumen el Lema 1 establece una condicién para verificar en linea que el regresor sea PE,
por lo que, la red neuronal es una arquitectura adecuada para implementar sistemas adaptativos
de control inteligente, y la condicion PE se puede verificar en linea mediante el calculo del valor

propio minimo de la matriz Py .
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3
Estrategias de control inteligente para un

UAV

Antes de presentar el desarrollo de las estrategias de consenso en tareas cooperativas para
un sistema multiagente de vehiculos multirrotores, en este capitulo se presenta la estrategia de
control para un solo vehiculo UAV desarrollando las estrategias control inteligente con redes
neuronales estdticas de base radial y las redes neuronales recurrentes, en ambos casos utilizan-
do el estimador de pardmetros basado en el error de estimacién. En la seccién 3.1 definimos
la estructura del subsistema a controlar para el vehiculo multirrotor dentro del ambiente de si-
mulacion. A partir de la Seccion 3.2 la estrategia de control basado en las redes neuronales
estdticas se encuentra dividido en dos subsecciones, la primera utilizando el algoritmo de modi-
ficacion—o y en la segunda aplicando el estimador mejorado. En la parte final de este capitulo
desarrollamos en la Seccion 3.3 la estrategia de control inteligente para las redes dinamicas,

dividiendo en subsecciones para la estimacion tradicional y por dltimo la estimacion mejorada.
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3.1. Estructura de control para un UAV en Gazebo

Para presentar la estrategia de control utilizada para un sélo vehiculo, primeramente se re-
toma el modelo matemdtico para un vehiculo multirrotor en el ambiente de Gazebo, el cual estd

dado en la ecuacidon (2.7) y se reescribe a continuacion

z :%(coswsinecosgb+sin1/)sinqb) (3.1a)
i :%(Sind) sin # cos ¢ — cos Y sin @) (3.1b)
Z=—a1Z— a2z + asu, (3.1¢)
6 = — b1 — byt + bsug (3.1d)
é =— 01¢ — Co + C3Ug (3.1e)
= — dyih — dot)p + dsuy, (3.1f)

En la ecuacién (3.1) se puede observar la presencia de uq, la cual en el sistema de Gazebo
ya no representa una entrada de control, por lo tanto es necesario expresar u; en términos de u,,
para lo cual se procede de la siguiente forma a partir del modelado de Euler-Lagrange dada por

(2.5¢) con la dindmica de altura identificada en Gazebo dada por (3.1c¢), se tiene
Uy .
—(cosfcosp) — g = —a1Z — asz + azu, (3.2)
m

a paratir de lo cual obtenemos para la sefial u; lo siguiente

m(—a12 — azz + azu, + g)
cos 6 cos ¢

(3.3)

Uy =

Sustituyendo la sefial u; dada por (3.3) en (3.1a) y(3.1b), obtenemos las dindmicas de traslacion
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del vehiculo en el ambiente de Gazebo, las cuales estan dadas como

i = f(z,u,)(cost tan § + ilonsg tan ¢) + d, (3.4a)

i = f(z,u,)(siny tan O — cosy tan ¢) + d, (3.4b)
cos

Z=—a12 —asz +asu, +d, (3.4¢)

donde f(z,u,) = (—a12—asz+asu,+g),y los términos d,, d, y d. se agregan para considerar
las incertidumbres agrupadas, los cuales contienes las dindmicas no modelas y perturbaciones

externas. De las ecuaciones de traslacion (3.4) se realizan las siguientes observaciones

» [as dindmicas de traslacion en los tres ejes se ven afectadas por la entrada de control u,,
la cual es la entrada de control para el UAV en el ambiente de Gazebo. La seial de entrada
u, obtenida por el modelado de Euler-Lagrange ya no aparece de forma explicita en las

ecuaciones (3.4).

= Subactuado, dado que el numero de sefales de entrada es menor al numero de sefiales de

salida de este sistema.

= Las dindmicas de orientacion ya no son incluidas, debido a que en el ambiente de Gazebo

ya cuentan con un controlador interno para cada una de estas dinamicas

Para desarrollar la estrategia de control para el sistema de traslacion (3.4), se definen las entradas

de control virtual u, y u, de la siguiente forma

Uy . tan 6 Zirslg) cos
= (—a1Z2 — azz + asu, + g) (3.5)
Uy —tal?g tan@| |siny
COS

Con las definiciones de u, y u,, la dindmica de traslacion para el vehiculo cuadrirrotor viene

dada por
T =u; +dy (3.6a)
§=uy +d, (3.6b)
Z=—aZ— axz+ asu, +d, (3.6¢)
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Para las dinamicas de traslacion (3.6) se realizan las siguientes observaciones

= El sistema (3.6) se puede abordar como un sistema actuado debido a la presencia de las

entradas de control virtual u, y u, y la entrada de control u, para la dinamica de altura.

= El sistema (3.6) presenta una estructura lineal debido a las sefiales de control virtual. Sin
embargo, estas sefiales de control virtual contienen una estructura no-lineal, y en escencia

el sistema (3.6) es no-lineal.

= Para las entradas de control virtual u, y u, asi como para u, se puede proponer cualquier

estrategia de control.

= Dado que u, y u, son virtuales, es necesario encontrar la relacion existente entre los

angulo de roll y pitch y dichas sefiales de control virtual.

A partir de las senales de control virtuales dadas en (3.5), se obtienen los dngulos de re-
ferencia deseados ¢4 y 65 que permiten al sistema seguir las posiciones deseadas x4 y ¥4, los

cuales estan dados por

¢4 = arctan [(uw COS;fZ—i_uu:; sin ¢)] (3.7a)
0, = arctan {— (up sin g }—, (Zy 20)5 ¥) cos ¢d} (3.7b)

Cabe destacar a partir de la ecuacion (3.7) que los dngulos deseados estan en funcién de las
entradas las entradas de control u,, u, y u, se calculardn a través de la estrategia de control
presentadas en los siguientes secciones. Los controladores propuestos se sintonizardn de tal
manera que los valores de ¢4 y 6, se mantengan dentro de la region de identificacion para los
modelos lineales de roll y pitch presentados en las Figuras 2.2 y 2.3. Finalmente, los angulos
deseados ¢, y 6, seran las entradas para el controlador interno de del vehiculo aéreo en el
entorno de ROS y estdn delimitados de la siguiente manera: angulo de alabeo 6, por (—7/2 <
04 < m/2), dngulo de cabeceo ¢4 por (—7/2 < ¢4 < m/2) y el dngulo de guifiada v, por

(—77' <Py < 7T).
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3.2. Control basado en redes neuronales de base radial

Ahora, dividimos en dos los enfoques utilizados para las estrategias de control con una red
neuronal de base radial para un vehiculo UAV donde en primer lugar la ley de actualizacién
de pesos se obtiene mediante el método cldsico con modificacion —o y después se desarrolla
la misma estrategia introduciendo el algoritmo mejorado de aprendizaje basado en el error de

estimacion.

3.2.1. Estrategia de control con estimacion tradicional

Analizamos el subsistema de altitud dado en la ecuacién (3.6¢) para obtener la seial de con-
trol de entrada wu, seguido de la ley de actualizacion con la técnica de estimacion de pardmetros
clasica que se encuentra basada en la modificacion —o. Por otro lado, para el plano horizontal,
dado por las ecuaciones (3.6a) y (3.6b) obtenemos las sefales de control virtual u, y u, y la
ley de actualizacion para dichas dindmicas, las cuales repercuten en el cdlculo de los dngulos

deseados para el subsistema de orientacion del vehiculo.

Control de altura para un UAV

La dindmica de altura en un vehiculo multirrotor resulta en un sistema mas complejo ya
que como podemos notar este afecta al resto de las dindmicas de traslacion ademds de contener
términos que se ven afectados por la fuerza de gravedad. Aproximando la perturbacion agrupada
d, como d, = W}W¥(z) + €, como se defini6 en el Capitulo 2 en la Ecuacion (2.10), por lo que

a partir de la ecuacion (3.6¢) podemos reescribirla de la siguiente forma:
P=—a1% — agz + azu, + WITW(2) + e, (3.8)

procedemos a definir el error de seguimiento como e, = z — z4, donde la dindmica de este error

puede ser descrito de la siguiente forma:
6, =% —3g= —a1% — agz + asu, + W0 (2)) + e, — % (3.9)
Con base en esta dinamica, definimos la sefial de control u, como
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a3

Sustituyendo la sefial de control (3.10) dentro de (3.9) obtenemos
6, = —Kp.e, — Kdé, + W, W(2) +e, (3.11)

donde W = W* — W representa el error de estimacidn entre los pesos sindpticos ideales y
los pesos estimados, las ganancias Kp, y Kd, son positivas y si representamos la dindmica del

error de seguimiento en espacio de estados F, = [e, ¢.]" obtenemos:
E, = AE, + BW,¥(2) +¢.) (3.12)

donde las matrices A y B tienen la misma estructura que en la Ecuacién (2.16), entonces defi-

nimos la ley de actualizacion con la técnica clasica de adaptacion quedando definida como
W, =I'(W0.B"PE, — k. W.) (3.13)

donde I, > 0y k., > 0 son ganancias.

A partir del Teorema 2.1, podemos concluir que tanto el error de seguimiento en la dindmica de
2z del vehiculo UAV como el error de estimacion con la técnica clasica de adaptacion convergen
a una pequeia zona compacta, la cual depende en gran medida de la buena aproximacién de la

red neuronal de base radial.

Control en el plano horizontal X — Y

Para analizar el controlador con redes neuronales de base radial para un vehiculo en las
dindmicas de X y Y podemos observar en la ecuacion (3.6) que dichas dindmicas son mas

sencillas para desarrollar y podemos escribirlas como:

¥=u, + WV (x)+e, (3.14)

§=u, + W,¥(y) +¢ (3.15)
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Por lo tanto, utilizando el mismo método de la seccion anterior definimos el error de seguimiento
para la dindmicaeneleje X y Y comoe, = v — x4y e, = y — yq respectivamente y definimos

nuestra sefial de control para el movimiento en el plano horizontal X — Y como

U, = —Kpre, — Kdyé, + WJW(x) (3.16)

u, = —Kpye, — Kdyé, + W, ¥(y) (3.17)

donde las ganancias de retroalimentacion Kp; y Kd; con (i = z,y) son positivas. Definimos

las siguientes leyes de actualizacién

W, = [(W,B" PE, — x,W,) (3.18)

W, = ['(#,B" PE, — r,W,) (3.19)

de la misma forma que para la ley de actualizacion en la dindmica de altitud las ganancias
Kgy >0y Iy, > 0,delamisma forma que con la dindmica de altura, a partir del Teorema 2.1
podemos asegurar la convergencia tanto del error de seguimiento con el error de estimacién a

una region pequeiia, que dependerd en su mayoria del error de aproximacion e.

3.2.2. Estrategia de control con aprendizaje mejorado

En este apartado desarrollamos la estrategia de control para el subsistema de traslacién para
un vehiculo UAV con el objetivo de desarrollar el procedimiento de adaptacion para los pesos
de la red RBF, inspirados en el enfoque presentado en [76], [51]. Como se presentd en la la
Seccion 2.6, se parametriza el sistema, seguido de un conjunto de filtros de primer orden y la
introduccion de una serie de matrices auxiliares. Vale la pena mencionar que con este enfoque,
podemos utilizar informacién sobre el error de estimacion de los pesos de la red neuronal, en
contraste con los mecanismos de adaptacion cldsicos. Para analizar esta estrategia, comenzare-
mos con la dindmica en la altura del vehiculo y después mostraremos para la dindmica en el

plano horizontal.
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Control de altura para un UAV con estimador robusto

Primeramente, la dindmica de altura dada por la ecuacién (3.8), donde la perturbacién agru-
pada se aproxima mediante una RBF, se reescribe de forma similar a (2.69), quedando de la

siguiente forma

Ay
. . T
3= —a1% — Ciiz +azu, +¥(z) W* +e, 120
F(zuz) W ( . )

=F(z,u,) + A,W, + ¢,

Se aplica un filtro de primer orden a z, f (z,u,) y /A, obteniéndose zy, F .5y /A, respectiva-

mente. Los filtros de primer orden estdn dados por

kzp+zp =2, Zf(O) =0

kf g+ Fap=1F. Fz(0)=0

. (3.21)
kA + A=A, A,400)=0
kézf—i-GZf = €,, Ezf(()) =0
donde £ > 0 es la constante de tiempo del filtro.Se obtiene
2=z
b= L P+ AW, + ey (3.22)

Se propone una matriz y un vector auxiliar Py, € R**° y Q. € R, respectivamente, de

la siguiente forma

Py. = —1Py. + AL Ay, Py (0) =0
. .o (3.23)
QWZ = _ZQWZ + Azf[ L - sz - ezf]a QWZ(O) =
Definimos un vector auxiliar Ny, como
Nw. = Pw-Wz = Quw- (3.24)
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donde TV, es el vector de parametros estimados. A partir de las ecuaciones de filtrado (3.21) y
los vectores y matrices auxiliares (3.23) podemos verificar el hecho que Qv . = Py . W, — o..

Sustituyendo Qyy ., en (3.24), obtenemos

NWz = PWzWZz - QWz
= PWZWZZ - (PWsz - Qz) (325)

= _PWZWZ + 0.
Ahora, podemos definir a la sefial de control u, como

o _szez - Kdzez - szz + 0,12 + agz + éd

U, (3.26)
as
donde la ley de actualizacion quedaria definida como
W, = (B PE, — k. Ny.) 3.27)

En este sentido si sustituimos la sefal de control v, dentro de su respectiva dindmica del error

de seguimiento e, = 2z — z; y reescribiendo estas dinamicas en espacios de estado.
E, = AE, + BW,¥(2) +¢.) (3.28)

donde W = W* — IV representa el error de estimacion entre los pesos sindpticos ideales y
los pesos estimados y sus respectivas matrices A y B mantienen la estructura, por lo que si

consideramos el siguiente Teorema:

Teorema 3.1. Considere el sistema de segundo orden parametrizado dado por la ecuacion
(3.20) sujeto a las perturbaciones agrupadas d.. Si la ley de control estd dada por (3.26) y la
ley de actualizacion de los pesos dada por (3.27), entonces el error de seguimiento e, converge
a una region acotada centrada en el origen (2 y otra region acotada (2 donde converge el

error de estimacion W,
Demostracion. Considere la siguiente funcion candidata

- 1 1. B
VAE.,,W,) = §EZTPZEZ + §WJI’;1WZ (3.29)
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Derivando V, a través de todas sus trayectorias obtenemos

V. = ETP.E, + W I 4w,

— BIP. (AB. + B (W], (2,2) + .) ) + W] T W,
_ ) . (3.30)
= ETP.AE, + E'P.BW,W, (2, %) + ETP,Be, + W, I'7'W,

1 -
— 5EZT (A"P.+ P.A)E. — W, (W, (2,2) E] P.B — k.Nw.,) + E P.Be,
recordando (3.25) y aplicando la desigualdad de Young al término ET P, Be, se obtiene

. 1
El (A"P.+ P.A+ P.BB'"P))E. + k,W, Ny, + 563

V. <
(3.31)

N~ DN~

B (A"P.+ P.A+ P.BB'PI) E. — W (Pw-W. + 0:) + 5€2

z

. 1 1
V, <-ET (A"P,+ P,A+P.BB"P] +Q.) E. — -ETQ.E.
2 2
3 . 1 (3.32)
- HZW,ZT(PWZWZ + QZ) + 562

donde 0 < Q. = Q! € R?*2. Las condiciones para que exista la solucién de la ecuacién

algebraica de Riccati AT P, + P,A+ P,B BTPZT + @), = 0. Con lo cual se obtiene lo siguiente
) 1, - .

donde 3, = %ez Notar que, a partir de la funcién candidata de Lyapunov (3.29) y la desigualdad

de Rayleigh—Ritz, tenemos

W.|1% + 8. (3.34)

. 1
‘/z S _éAmzn(Pz)||Ez||2 - /{z)\min(Fz_l))‘min(PWZ)

Reorganizando la expresion obetnemos

: )\mzn(Pz) 1 2 Hz)\min([’_la PW ) -1 T 2
‘/z < ——== __)\maa: Pz Ez . S <_)\ma:c I 7P Wz ) z
< 2 (<P PO ) S2m (I P IIWIP) +8
(3.35)
entonces podemos reescribir (3.35) como
V. < —a.V. + 6. (3.36)
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donde

z - ) = z 3.37
“ e (Amax(Pz) /\mam(Fz_l)Amax(PWZ) ( )
La solucién de la ecuacién diferencial (3.35) es
0<Vi(t) < (VZ(O) - &> et 4 2 (3.38)
Q. Q,

por lo tanto,

lim V,(t) < & (3.39)

t—o00 o,

Entonces F,, WZ estan ultimamente acotados uniformemente.
Sabemos que 1\ (P.)||E.||* < 1E]P.E, < V.(t) < (VZ(O) - §_z> et + % con lo

cual obtenemos lo siguiente para el error de seguimiento.

S AP
1247 < {2 (a0 - 2 ) e ) (.40

Por tanto, el error de seguimiento F, converge exponencialmente a un conjunto acotado

_ 2 B
Qp. = {E | |IE.]] < \/(ma_)} (3.41)

Asimismo, el vector de error de estimacién IV, queda acotado por

definido como

R ¥ 1 1 B
QWZ B {Wz ‘ ||WZH = \/<)‘min(Fz_1))‘min(PWz)az)} G42)

Control en el plano horizontal X — Y con estimador robusto

Recordemos que los sistemas dindmicos de X y Y descritos en la ecuacién (3.6) son menos
complicados de parametrizar apoyandonos en la ecuacion de aproximacion de la red neuronal

(2.10).

&=, +W(x) W' +e, (3.43)
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=, +¥(y) W +e, (3.44)

Entonces podemos identificar por un lado las funciones conocidas F (z, u), la matriz “regresora”

A(z,y) y el vector de pardmetros a ser estimados 11 como se describe a continuacién

Ag
—~

- T *
= u, +¥(x) W* +e,

F(zuq) We

(3.45)

= F(z,u;) + AW, + €

y de la misma forma para la dindmica en en el eje Y

Ay
(y)'
= u, +¥(y) WV* +e,
e (3.46)

/ (y:“y)

= I (y,uy) + A, W, + ¢,

Por lo tanto, empleando el mismo método utilizado para la dinamica de altura, de la seccion
anterior definimos el error para la dindmicaeneleje X yY comoe, = — x5y e, =y — Yq
respectivamente y definimos nuestra sefial de control para el movimiento en el plano horizontal
X —Y como

fe = —Kpoey — Kdyéy — Wath, + g (3.47)

y = —Kpye, — Kdyé, — Wy, +ijg (3.48)

donde la ganancia de retroalimentacién K p;y Kd; son positivas. Realizamos el filtrado de los
términos conocidos tanto de los estados z y y como de las funciones de activacion de base radial
contenidas en 1), y 1, como del termino fF , y f, para construir las matrices y vectores Py, ,
y Qw,,, para sus respectivas dindmicas y finalmente formar los vectores auxiliares Ny, y Ny,
con la informacién del error en los pardmetros para cada eje y mediante las siguientes leyes de

actualizacion
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W, = (BT PE, — ki, Nyy,) (3.49)

W, = I(4,BT PE, — r,Ny,) (3.50)

En este sentido si sustituimos las sefiales de control u, y u, dentro de sus respectivos errores de

seguimiento y reescribiendo estas dinamicas en espacios de estado.

E, = AE, + BW,)¥(z) + €,) (3.51)

E, = AE,+ B(W, ¥(y) +¢,) (3.52)

3.3. Control basado en redes neuronales recurrentes

En esta seccion, definimos la estrategia de control basada en el desarrollo matematico de una
red neuronal recurrente para un sistema de segundo orden ahora considerando el subsistema de

traslacion de un vehiculo UAV.

3.3.1. Estrategia de control con estimacion tradicional

Se propone un RHONN descentralizado entrenado mediante el algoritmo tradicional con
ley de actualizacion de pesos modificacién-o para la identificacion y control de un multi-rotor
UAV. El problema de identificacion neuronal para todo el subsistema (3.6) se puede simplificar

el sistema dinamico de segundo orden z = [2; 29| el cual se describe de la siguiente manera:
2=Az + WU (2) 4+ Bu, + A (3.53)

—aq 1 . . .z
donde A, = : corresponden a los coeficientes de la dindmica, también W* €
0 —Q2,

R**? representa los pesos 6ptimos, ¥(£) € R**! el vector que contiene las funciones de acti-
vacion a ser definidas, B € R?*! y A € R?*! describe el vector de error de aproximacion.

Ahora definimos la red neuronal recurrente de alto orden y para este subsistema.
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2= A5+ W'W(2) + Bu, (3.54)

Aqui los estados y pesos estimados se describen como 2 y W respectivamente, ¥ (z) concentra
el vector de funciones de activacion con respecto a las mediciones locales de posicién y veloci-
dad del sistema dindmico, y u, representa la entrada de control para cada estado del subsistema.
Debe notarse que este esquema de control tiene la forma de un sistema de retroalimentacién
estricta, entonces, el uso del enfoque backstepping resulta adecuado para el disefio del con-
trolador por redes neuronales recurrentes. En este caso, para cada i-ésimo sistema, el error de

identificacion entre el identificador neuronal y estado se define como
21 = 21 — 7:’1 (355)

para la posicién y

29 = Z9 — 22 (356)

para la velocidad. Para actualizar en linea los pesos sindpticos, las leyes de aprendizaje adapta-

tivo estan dadas por

A

Wi = Ii(W(2)z P — kW) (3.57)

donde ¢ = 1, 2 corresponde a los pesos estimados 11 y vector de funciones de activacion tanto
para la posicion con el subindice 1 como para la velocidad con el subindice 2.

Considerando la estructura del sistema el error de seguimiento queda definido como
€ = 2 — Zig (3.58)
y retomando la ecuacién (2.50) proponemos la entrada de control para cada estado z como:
u, = a2€2+a222d—W2T5p2(2)+Z2d+a121d—w1TW1(2)—¢1(Z)TW1+(G191+!J%)€1—92(2 (3.59)

Como se demostr6 en el Capitulo 2 con el Teorema 2.2 la ley de control (3.59) y ley de

actualizacion (3.57) el cual, utiliza el método de modificacion—o de adaptacion, estabiliza uni-
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formemente los subsistemas concluyendo en que tanto el error de identificacién como el error

de seguimiento convergen a una region compacta.

3.3.2. Estrategia de control con aprendizaje mejorado

El disefio del controlador inteligente basado en redes recurrentes aplicando un estimador
de pardmetros permite mejorar el aprendizaje, pero dificulta en cierta medida el planteamiento
del sistema ya que para este caso como primer paso debemos parametrizarlo por lo que las
dimensiones de los vectores y matrices dentro de la red recurrente se tratan de forma diferente
a la mencionada en la seccidn previa asi que el nuevo subsistema (3.6) se puede desarrollar de

la siguiente manera:

Azl

/"?
21 = —Q1,21 + 22+ !pl Wl* —|—A1

F1(z) W

1 ’ (3.60)
Az2
/T\
2:’2 = —Q9,29 + U,y + EPQ WQ* —|—A2
F2(Zauz) Wz*l
por lo que el sistema parametrizado queda descrito como:
21 = F1(27uz> + A21W;1 + Al

(3.61)

Zo = Fa(z,uy) + AW5 + A

donde A, € R'** es la matriz que contiene las funciones de activacion a ser definidas,ademas
a2 € R**! representa el vector de los pesos ideales y A 5 € R! describe el vector de error

de aproximacion.

Para actualizar en linea los pesos sindpticos basado en la estimacion del error definimos unas

variables filtradas z¢,A,1 .9, F 1725 »A1727 Y Wis2r @ partir de la parametrizacion.
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kyzipof + 21p2f = 2, Zlf,2f<0> =0
keFipor+ Fipar = F12, Fi2/(0)=0
. (3.62)
keMigor + Aipor = A1 e,  Aipor(0) =0

krAlf,2f + Aifop = A1, Aip2r(0)=0

donde £, > 0 es un pardmetro del filtro. Entonces, podemos obtener desde la ecuacién (3.61) y

(3.62) que:

21,2 — R1f,2f

’ = F12(z,u.) + Aypog Wi o + Aiypoy (3.63)

Zifof =

Definimos una matriz regresora auxiliar, filtrada e "integrada” llamada P,, € R**® y un vector

Q. € R? como:

Putwr = —b Pyt + Ao Migaf, Puiw2(0) =0 60
. Z p— Z .
le,wZ - _lrle,wZ + A?f}zf[mk—rlfzf - Alf,2f]7 le,wQ(O) =0
donde /. > 0 es otro pardmetro de disefio. La solucién de (3.64) se obtiene como:
t
Paa(t) = [ M A 1) s as )i
0 (3.65)

¢ V4 r)—Z2 T
Quiwe(t) = / e AT o (r) 12(7) k 1721(7) — Aypop(r) | dr
0 T

Basados en estas soluciones P ,2(t) Y Qu1.w2(t) definimos un vector auxiliar Ny, .2 de la

siguiente forma:

Nyt = Pur(W1 = Qua(t)
Nw2 = PwQ(t>WQ - Qw2(t)

(3.66)

Entonces, podemos notar que con la ecuacion (3.65) y estableciendo el error de estimacion de

pardmetros W, o = W, — W) 5, podemos verificar que Qui1w2 = Pyi1,uw2Wi 4, substituimos
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esto dentro del vector auxiliar en la ecuacién (3.66) y obtenemos:

Nyt w2 = Pwl,w2(t)W1,2 — Qui,w2(t)
= Pwl,w2<t)W1,2 — Purw2 ()W, (3.67)

= —Py1u2(t) W12

)

Debido a que la matriz regresora /A » estd acotado, entonces las versiones filtradas A; 725 A1fof
también se encuentran acotadas.
Podemos utilizar la matriz auxiliar /V,, para integrarla a las leyes de aprendizaje adaptable

que estén definidas por

W = N(AL(2)Z] P — k1 Ny
) 1 1(1 1 14Vw1 (3.68)
W2 = FQ(AQ(Z)%ZTP — /{/gng)

donde i = 1,2 corresponde a los pesos estimados W y vector de funciones de activacion tanto
para la posicion con el subindice 1 como para la velocidad con el subindice 2. De la misma
forma que en el apartado previo definimos la red neuronal recurrente de alto orden para este
sistema.

21 = F1(ZA’) + A1W1

) . (3.69)
22 = FQ(,%, UZ> + AQWQ

Aqui los estados y pesos estimados se describen como Z; 2 y WLQ respectivamente, /1, o con-
centra la matriz de funciones de activacidn con respecto a las mediciones locales de posicion y
velocidad del sistema de traslacion. y u, representa la entrada de control para la red neuronal.

Debe recordarse que este esquema de control tiene la forma de un sistema de retroalimentacion
estricta, entonces, el uso del enfoque backstepping resulta adecuado para el disefio del con-
trolador por redes neuronales recurrentes. En este caso, para cada i-ésimo sistema, el error de

identificacion entre el identificador neuronal y estado se define como

21 =21 — 21 (370)
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22 = 29 — 22 (371)

tanto para la posicion y la velocidad respectivamente, por lo tanto nuestro vector de error de

identificacion parametrizado queda definido como

21 = F1(21) + A1V~V1 + Al
(3.72)

52 = FQ(ZQ,UZ) + AQWQ -+ AQ

Considerando la estructura del sistema el error de seguimiento para el subsistema de traslacion
del vehiculo definimos
€1 = 21 — 214

(3.73)

€2 = Z9 — 224

y planteando la entrada de control u, como:

U, = @z2€2+az222d—W2T/12(2)+Z2d+az121d—W1T/11(2)—/il(Z)TW1+(az19z1+931)61—gzzCz
(3.74)

Podemos enunciar el siguiente Teorema:

Teorema 3.2. Considere el sistema de segundo orden parametrizado dado por la ecuacion
(3.61) que esta sujeto a dindmicas y perturbaciones desconocidas. Si la ley de control estd
dada por (3.74) y la ley de actualizacion de los pesos dada por (3.68), entonces el error de
seguimiento ey converge a una region acotada 2., centrada en el origen y otra region acotada

(2. centrada en el origen donde converge el error de estimacion W;.

Demostracion. Basada en las dindmicas en el error de identificacion z; o y de seguimiento e; asi
como en la entrada de control virtual ¢ y el error de estimacién W 5, consideramos la siguiente

funcién candidata de Lyapunov.

2 2
2 20 Wi W 1 o 1 Wt 1
V. <21,Z2>W1,W2,€1,C2> = 5;% 5 ; W+ —61 + Cz (3.75)
donde I; = diag(yi1,Vie, - - ,Vin) corresponde a una matriz definida positiva y P a un matriz
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simétrica y definida positiva, la cual satisface la ecuacién de Lyapunov A! P + PA, = —Q.

Si derivamos la ecuacion (3.75) en el tiempo a través de sus trayectorias obtenemos

2 2 _ ‘
V, = 5%+ Z WiTQ_lm +ereq + (2C2 (3.76)

i=1 i=1

Substituimos las dindmicas correspondientes la derivada de la Funcién de Lyapunov.

V,=—aiZ + W 2+ 515 + 514 — agZs + Wy Aoz + 54,

+ WlTFflwl + WQTZ—‘QilWQ — (a1 + 91)63 +e1Q — 92C22 —e1(2

~ (3.77)
=—amZ — a3 — (a1 + g1)e] — 9205 + W) (A1Z1 + k1N
+ WQT (/1222 + RQNWQ) + 2122 + §1A1 + 22A2
reordenando términos y recordando que Ny, 2 = —Pwl,wg(t)WLQobtenemos
Vo< —(an = 1) 3 = (a3 — 1) 3 — gre] — 923
(3.78)

~ ~ ~ ~ 1 1
— /{1W1—|—Pw1W1 — I{QWQTPIUQWQ + EAT + §A;

Sireescribimos a; = (a; — 1) y as = (ag — 1). Utilizando la desigualdad de Rayleigh—Ritz,

tenemos

Vz < —C_Ll|51|2 - C_Ll|52‘2 - /ilAmin(Pm)HWlW — ff2)\mm(Pw2)HW2||2 — g1|e1!2 - 92K2|2 + Bw
(3.79)

donde By = 1A} + 1A} . Reorganizando la expresion obtenemos

. 1, _ 1, 1 1
V. <o (—51aP ) + 2 (~3 12k 4o (—3leil ) + o (-l

KlAmin(Pwl) ( =2 RQAmin(PwQ) T2
~N /D N\ _)\max Pw W ) ~N /> N\ <_)\max Pw W ) (380)
S (Pa)lIAIP) + 50 (Pua) V2
+ Bw
entonces podemos reescribir (3.80) como
V. < —uVz + Bw (3.81)
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donde

. _ _ ﬁlAmin(Pwl) HQAmin(PwQ)
= 2a,,2 3.82
QW= min < ai, 2as, /\max(Pwl) ) /\maa;(Pw2) » 91, 92 ( )
La solucién de la ecuacién diferencial (3.81) es
0<Vi(t) < (VZ(O) - B—W) et 4 2V (3.83)
I I
por lo tanto,
lim = V,(t) < il (3.84)

t—o0 %
Entonces tanto los errores de identificacion Z; y Z, el error de seguimiento ey, los errores de
estimacién W, Wy y la entrada de control virtual (> estdn acotados uniformemente. Sabemos

que |eg|* < 1e? < V.(F) < (VZ(O) - BTW> e M+ 67W obtenemos lo siguiente para el error de

seguimiento.

ea]? < {3{(v;<o> - 5—W) et 4 B—W]} (3.85)
g1 w "

Por tanto, el error de seguimiento e; converge exponencialmente a un conjunto acotado

Qelz{el | Jer] < (%%V)} (3.86)

Asimismo, el vector de error de estimacion IV; queda acotado por

I 1 7 Bw
Q,, = {W1,2 | Wil < \/(—Amm(Pwl,wg)uN (3.87)

O

definido como

Las simulaciones de esta ultima demostracion nos permite verificar que no requiere de un
modelado preciso o con gran detalle para la dindmica en altura o el movimiento horizontal,
sin embargo la identificacion y control del sistema depende en su mayoria de la cantidad de
neuronas que se utiliza para aproximar la funcién de la dindmica de traslacién junto con los

términos agrupados de perturbaciones externas o incertidumbres endogenas.
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4

Control cooperativo

En este Capitulo se analizara la estrategia cooperativa mediante una ley de consenso inteli-
gente para lidiar con las oscilaciones y perturbaciones desconocidas como son rafagas de viento
u otras fuerzas restrictivas (por ejemplo, el peso de la carga) como se menciona en el Capitulo
previo para de esta forma lograr estabilizar la posicidn a los agentes, algunos ejemplos de esta
aplicacion podemos enfocarla al desarrollo tareas cooperativas para transportar una carga o
realizar la vigilancia o monitoreo de alguna zona, incluso el combate de incendios donde se
necesita una coordinacién adecuada de los equipos de respuesta para lograr mitigar el conato
de fuego. En la literatura especializada existe una cantidad de enfoques y aproximaciones para
lograr este objetivo, entre las que destacan las propuestas por Jackson et al [78], Shirani et al
[79] y Klausen [80]. por mencionar algunos. En el presente capitulo contaremos con la seccién
especializada en el disefio de la estrategia de control cooperativo utilizando redes estéticas,
seguido del estimador de pardmetros robusto para multiagentes, En la seccion 4.2 abordaremos
el disefio del Control de consenso basado en redes neuronales para la dindmica en altura y el
movimiento en el plano horizontal y en la seccion 4.3 encontraremos el andlisis de estabilidad

y convergencia para el sistema multiagente utilizando multiples vehiculos UAVs.
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4.1. Introduccion

Considerando la cantidad de algoritmos y modelos matematicos tendremos que revisar e iden-
tificar las leyes de control necesarias tanto para el agente como para el conjunto de ellos en un
sistema multiagente, por lo tanto comenzamos describiendo las dindmicas del agente lider y el
agente seguidor, el estimador de pesos para la red neuronal utilizado asi como la estrategia de
consenso para la dindmica de altura como para las dindmicas en los ejes X — Y. Establecemos

el :—ésimo agente seguidor como

&y = Az + Bt + dip) (4.1)
donde z; = [z; xz‘Q]T representa los estados del vehiculo como es la posicién y velocidad
. 1 . .
respectivamente, A = , B = y d;, es la incertidumbre o perturbacién en el

—Q2 —aqp as

sistema dindmico. Ademads, Podemos definir de la misma forma el agente lider como:
to = Axo + Br(t) 4.2)

donde 7(t) es la referencia a seguir por parte del agente lider y con las dinamicas de los agentes

podemos definir el error de seguimiento 6,, = z; — xg
4.1.1. Estimador de parametros para multiagentes

Obtenemos la dindmica del error de seguimiento 9; y lo definimos como:
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Entonces procedemos a parametrizar este sistema de la siguiente forma

v;
‘ S
3 (05,ui) & )

= (6, w) + W + ¢

donde 0; € R" es el estado del sistema, ;(d;,e;) € R™ es un vector funcién conocido y
¥; € R"** sera conocida como la matriz regresora. Ademas, el estado ¢; y la entrada de control
u; son requeridos, pero sus derivadas d; no son utilizadas en nuestro esquema de estimacion.
Finalmente tanto error de aproximacion ¢; y la entrada acotada r(¢) en el agente lider podemos
considerarlos como un termino desconocido para el algoritmo de estimacion. Ahora definimos

unas variables filtradas d ,¢;5 y ¥, a partir de la parametrizacion.

kWip + W =W, Wi(0) =0 (4.5)

koir +pir =@, ©if(0) =0

donde £ > 0 es un pardmetro del filtro. Entonces, podemos obtener desde la ecuacién (4.4) y

(4.5) que:

_ 0 = 0iy

Definimos una matriz regresora auxiliar, filtrada e "integrada” llamada P,, € R**® y un vector

Q. € R? como:

P, = —IP, + W}y, P,(0) =0
(4.7)

5 — 6,
Qw:_le_’_sz}[ L ! _SOif]a Qw(O):O

donde [ > 0 es otro pardmetro de disefio. La solucién de (4.7) se obtiene como:
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t
Pw(t)—/o e’l(t”ﬂ)@g}(r)![/if(r)dr

t PR (4.8)
Qult) = [ g MO ) ar

Basados en estas soluciones P, (t) y Q. (t) definimos un vector auxiliar H,, de la siguiente

forma:

H, = P,()W; — Qu(?) (4.9)

Entonces, podemos notar que con la ecuacion (4.8) y estableciendo el error de estimacion de
parametros Wi =W, — Wi, podemos verificar que @), = P,W; — 0;, donde p; € R?y substi-

tuimos esto dentro del vector auxiliar en la ecuacion (4.9) y obtenemos:

H, = P,()W; — Qu(t)
— P,()W; — Py()W} + o (4.10)

Debido a que la matriz regresora ¥; y el el termino ¢; estan todos acotados, entonces las versio-
nes filtradas ¥; ¢ €;; también se encuentran acotadas.

Por otro lado, 9; = — fg e~ =W, (1)e;(r)dr esta acotado por una constante positiva ey > 0.
El desarrollo previo del estimador de parametros robusto es importante para el disefio y andlisis
de estabilidad de la ley de consenso cooperativo, asi como la obtencion de la ley de actualizacion
de los parametros estimados, por lo que resta de este capitulo disefiamos y comprobamos la
estabilidad del algoritmo propuesto en cada una de las dindmicas de posicion para los vehiculos

multirrotores.

4.2. Diseno de controlador inteligente cooperativo

La estrategia propuesta se basa en una ley de consenso distribuida con un estimador de

parametros robusto para la parte adaptable de una red neuronal que permite contrarrestar per-
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turbaciones o incertidumbres generadas por la carga mientras es transportada ademés de reducir

los efectos del viento en cada una de las dinamicas de posicion.

Control de altura

Se propone iniciar con la dindmica vertical o de altura por lo que establecemos el 7—esimo
agente seguidor como en la ecuacion (3.4) pero utilizando los pardmetros de la identificacion

del sistema de la siguiente forma

donde z; = [z ziQ]T representa los estados del vehiculo como es la posicién y velocidad
. 0 1 0 . . .
respectivamente, A = , B = y d;, es la incertidumbre o perturbacién en la
—Q2 —ap as

dindmica de altitud. Ademds, Podemos definir de la misma forma el agente lider de la ecuaciéon
(4.11) como:
20 = Azg + Br(t) 4.12)

donde r(t) es la referencia a seguir por parte de la altura de los vehiculos y de la misma forma
podemos definir el error de seguimiento 9;, = z; — 2y, la cual derivando para obtener su dindmica

obtenemos.

5;2 = AZZ‘ + B('LLZZ + VI/Z*ZTEPZ(ZZ) + 61‘) — AZO — BT’
4.13)
= Abi. + Blug, + W2 Wi(2) + € — (1))

Para garantizar la estabilidad del error de seguimiento J,,, disefiamos la siguiente ley de

control distribuido con un término de control adaptativo aumentado

Uy, = Koe, — WIW, (), (4.14)

7

donde W, es una estimacion de los pesos desconocidos W7, el escalar ¢, es una ganancia de
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acoplamiento y e, es un error de vecindad representado como

€z, = Z aij(zi — Zj) -+ aio(zi — Zo), (415)
jEN
Defina K, € R'*2 como K, = —BZTMZ, donde M., es la solucion de la desigualdad de Riccati
definida como

ATM, + MLA, + N, — M.B.B' M, <0, (4.16)

Observe que M, y N, € R?*? son matrices definidas positivas. Si la ley de control de consenso

(4.14) se sustituye en (4.3), llegamos a

521, = A.0,, + B.(c,K e, — WZTLI/Z(ZZ) + W;_T!Z?Zi(zi) +e, —1)
R ‘ ’ “4.17)
= A0, + Bo(c. Kee., + W:;—WZZ(Z@) + e, — 7).

Cabe senalar de (4.10) que la informacion sobre el error de estimacion de los pesos WZ esta
contenida en H,,. Entonces, la ley de adaptacion, para los pesos del ¢ésimo agente seguidor en

la dindmica de altitud se propone como

A

W., = I.,(%.,(z)el M.B, — k.. H.,). (4.18)

donde [, y k., son constantes positivas. Luego, establecemos el teorema para el control coope-
rativo de consenso para la dindmica de altitud del sistema multiagente quadrotor de la siguiente
manera. Considere la dinamica de altitud para el agente seguidor ith dada en la Ecuacién (4.11).
Si el regresor ¥, definido en (4.5) cumple la condicion PE, se propone la estrategia de control
cooperativo u,, como en la Ecuacion (4.14), la ganancia K, se obtiene al resolver la Ecuacién
de Riccati (4.23), la ganancia de acoplamiento c, cumple la condicion (4.38), y los pesos neu-
ronales se actualizan por la ley adaptativa dada por la Ecuacion (4.18), donde la matriz auxiliar
H,, esta definida en la Ecuacién (4.9). Entonces, el error de seguimiento de altitud ¢,, y el
error de estimacion de los pesos neuronales V~Vzi para el 7€simo agente convergen en una region

delimitada definida por (4.46).
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Control Horizontal

En este apartado analizaremos el controlador para las dindmicas en el plano X — Y donde
obtendremos las entradas de control tanto para la dindmica en X como u, y para la dindmica
en Y como u, ya que ambas se encuentran fuertemente relacionadas con los dngulos deseados

para ¥ y 6 como se puede ver en las ecuaciones (3.7), por lo que definiremos

y
Ui = Ayi + B(uiy + diy) (4.20)
donde de la misma forma que en la altitud z; = [r;1 Zi]' ¥i = [y V]| Tepresentan

los estados del vehiculo como es la posicion y velocidad respectivamente en cada dindmica

01
dentro del plano horizontal, aqui la gran diferencia se encuentra en las matrices A =

00
y B = para ambos casos y tanto d;, como d;, representan las perturbaciones en sus

1
respectivas dindmicas. Por lo tanto podemos proponer de la misma forma el controlador nominal

distribuido con su respectivo termino adaptable como

Uiy = cK ey — WEW (;) (4.21)

uy = cKey — W (y,) (4.22)

con sus respectivos errores de sincronizacion de vecindad e;, y e;,, la ganancia de retroalimen-

tacién K = — BT P se obtiene mediante la desigualdad de Riccatti
ATP+PA+Q—-PBBTP <0 (4.23)

siendo cuidadosos con las matrices A 'y B correspondientes a este par de dindmicas. Finalmente,
podemos definir el error de seguimiento en el plano horizontal como 0;, = x;—20 Y diy = Yi—Yo,

la cual derivando y realizando las substituciones adecuadas obtendremos las dindmicas para
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todo el sistema multiagente dentro del plano X — Y

0p = (In® A+ cH ® BK)d, + (In @ BYWIW(z) + e, — 1) (4.24)

0y = (In ® A+ cH ® BK)§, + (Iy © B)(W,/¥(y) + ¢, — 1) (4.25)

4.3. Anadlisis de estabilidad y convergencia

Demostracion. Para realizar la prueba de estabilidad, definimos las siguientes variables, 6, =

0,0l ] e RV, e, = [el,...;el |7 € R* | e, = [e,,...,6,,]0 € RY, ¥, =

[Wi(xl),...,wgv(mN)]T e RVs W, = diag(WZi) € RVsxXN y T, = [Tz,...,TZ]T € RV,
A partir de las definiciones anteriores y la dindmica del error de seguimiento para el i —ési-
mo agente dada en la Ecuacién (4.3), la dindmica del error de seguimiento global ¢, se puede

escribir como
5, = <1N © A+ HE BZKZ>6Z + (IN ® Bz) (Wg&ﬁz(z) Fe — Q. (4.26)
Ahora, considere la funcién candidata de Lyapunov definida como
1 T 1 T r—171
V. = 50! (H ® Mz> 5, + 5tr{WZ I Wz} 4.27)

donde I, = diag([},) € RN*Ns [ =T, I, € R,y I, >0, i=1,...,N.Laderivada

temporal de V, a lo largo de las trayectorias de (4.26) se obtiene como

Vv, =67 (7—[ ® Mz) [(JN @ A, + . H @ B.K.)5, + (Iy ® B.)(WIW.(2) + €. — 1)

- - (4.28)
+ tr{WZTFZ_lwz}
el cual puede ser reescrito como
. 1
Vo =0T [H@ (M.A, + ATM.) = 2e.1% ® (M.B.BT M) |,
2 (4.29)

+ 53(% ® MZBZ> (WZT%(Z) +e - Q) + ”{WTF_IW}
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A partir de las propiedades de la traza, podemos obtener lo siguiente

v, —%53 [’H ® (M.A, + ATM,) — 2. H? @ (MZBZBZTMZ)} 5, + o7 (H ® MZBZ) (ez - r_)
W ()07 (H o M.B.) 0. 1)
(4.30)

Observe que la ley de adaptacion para los pesos del :—ésimo agente presentado en la Ecua-

cioén (4.18), se puede reescribir en forma global como
W, =I, |0, (2)6T(H @ M.B.) — k.H. (4.31)

donde k., = diag(k.,) € RVN>Ns k. = k.. I, € R**, y k.. son constantes positivas y
H, = diag (H.,) € RY**¥ con H,, definido en la Ecuacién (4.10). Sustituyendo la ley de

adaptacion global (4.31) en la derivada de la funcién de Lyapunov (4.32), obtenemos

v, :%53 H© (M.A, + ATM) = 26 H? @ (M.B.BIM,) |0 + 7 (H @ M.B.) (e — 1.
+ tr{WZTkZHZ}
4.32)

Definiendo P, = diag (P,,) € RY>¥s Q. = diag(Q.,) € RV*N y o, = diag(0.,) €

RYsXN hodemos expresar H, como

] (4.33)

Entonces, sustituyendo /, en la Ecuacién (4.32), obtenemos lo siguiente

v, :%53 M@ (MA+ ATM.) = 2eH* @ (M.B.BTM.) 6. + 07 (H e M.B.) (e. - 1)
— af WIkPW + W keo.}
4.34)
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De la desigualdad de Young, para el segundo término en (4.34), obtenemos

-1
Vo =507 [H & (M.A. + ATML) = 2012 & (MLB.BI M) |3,
1 - - -
300 (e B ) (HT @ BIAL)S. — o Wk P + W keo.}
1 T
+5 <ez _ r_) (ez _ r_) (4.35)
1
—507 [H® (M.A. + ATML) — (20, + 1) W2 © (M. B.BIM.) | o.
- - - 1 T
— tr{WszzPZWZ + WZTkzgz} + 5 (ez — Q) (ez — r_z)
Para simplificar, usamos una matriz unitaria U tal que UTHU = A, = diag()\.,,...,
Ay ), donde A, son los valores propios de la matriz #, que es definida positiva. Introduzca-

mos una transformacién de estado dada como &, = (U ® I,,)d. con & = [£,... &L 1.

Entonces, introduciendo la transformacién de estado en la Ecuacién (4.35), obtenemos

v :%@T [A® (M.A + ATM.) - (2c. +1) A & (M.B.BIM.)| .
) C ) h (4.36)
—w{WI kLW + Wiheo.} + 5 (e —r.) (e 1)

que se reescribe en forma desarrollada como
e e
_ T T T T
= Z " [MZAZ 4+ ATM, — (2¢, + 1) A, M. B.BTM, + NZ} &= 5 2 ALETNLE,
T
_ Z kZZWTPZZWZ Z k’zl gzl ( €, — Q) (ez — Q)
AL MA + ATM. = (26, + 1) min (A.,) M.B.BI M. + N |¢.,

— < min (., Z EINE,, — Z ko, WIP,W,, — Z ke Who., + et

(4.37)

2 .. . .
donde || €. — 7. || < €f con € un escalar positivo. Definamos la ganancia de acoplamiento
¢, COmo

(4.38)
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tal que (2c, + 1) min (A,,) > 1. Como la parte (A,, B.) es estabilizable, entonces se garantiza

la existencia de la matriz solucion M., tal que

M, A +ATM,+N,—(2¢c, + 1)min (\,,) M,B.BIM, < M_A,.+A'M,+N,—M.B.B' M, <0.
(4.39)

Entonces, de la Ecuacidn (4.39), podemos reescribir (4.37) como

V., < —%'mln 2) Zf N.E,, — Zk WIp,w, — Z@ZWTQ%H (4.40)

i=1,...,

Del Lema 1, las matrices P,, son definidas positivas. Entonces, definiendo A (P.,) como el

valor propio minimo de P,,, : = 1,..., N, obtenemos

N N
: 1 T + 1T 3T +
V. < -5 min (A, Zg Na&s — kS A (P)Y WIW., =Y kWl +ef (441)

i=1 i=1

Eliminando las sumatorias y agrupando los términos, obtenemos

V. < —% min (A)ET (Iy ® NJ) €, — kT A (P )tr{WT }+‘tr{WTk: gz}‘+e (4.42)

i=1,...,N min

De la definicion de &, obtenemos por la desigualdad de Cauchy—Schwartz y (4.42) lo siguiente

. 1
<t T + ’ H + o+ + _
donde kf = || k. ||p. || 0: | < of, con ¢f una constante positiva. Por la desigualdad de
Young ab < 377 + ”2— con 7 > 0, obtenemos
2
V. < —4 min )i (N2 10202 = (2 A (P) = o2 ) ]+ 2052
S _Oéz‘/;: + Bz
(4.44)
donde
1
o, = rm’n )\mfn (H) /\mfn (NZ) 2 (kjmén(PZ’) N %> ﬁ = _77 (k+—QZ) €+ (4 45)
o )\méx (H) )\méx (Mz)’ O méx (Fz_l) ’ o 2 N .
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Teniendo en cuenta la teoria de Lyapunov extendida, es posible concluir que 6, y W estan
uniformemente acotados en ultima instancia y convergen en un pequefio conjunto compacto

dado por

- 2
Wz = 527 W 52 S
{ | || || \/)\min (H) )\min (Mz)

Por lo tanto, los errores de seguimiento J,, para el i—ésimo agente estan ultimamente e unifor-

memente acotados. ]
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5

Resultados

En este capitulo se describe de forma detallada la aplicacion del algoritmo desarrollado den-
tro del ambiente de simulacidon Gazebo. Este simulador permite probar el comportamiento de
los vehiculos multirrotor sin la necesidad de utilizar los sistemas fisicos que debido a la com-
plejidad de las pruebas y requerir de una cantidad mayor de componentes por el numero de
vehiculos que definamos como agentes seguidores este simulador o (SITL) por sus siglas en in-
gles ”Software In The Loop” Nos permite representar el codigo del autopiloto en lenguaje C++
o Python para crear un ejecutable con el cual podremos hacer experimentos del comportamiento
del cédigo sin hardware.

Cuando se ejecuta el SITL, los datos del sensor provienen de un modelo de dindmica de vuelo
en un simulador de vuelo, donde en este caso en especifico PX4, el cual es un controlador o
autopiloto de cédigo abierto el cual es capaz de realizar el control de alto nivel de un vehiculo
multirotor de forma manual o automatica. Este incluye, numerosos modos de vuelo (Acro, Sta-
bilize, Loiter, Guided, Return-to-Launch, Alt Holt, etc) con los que se pueden realizar pruebas
tanto de trayectorias como de leyes de control. Ademads, es un software totalmente flexible y
personalizable, de manera que, aunque la gran mayoria de los pardmetros y configuraciones
estan ya preprogramadas, estos se pueden modificar si el usuario o la aplicacion lo requiere.

Por otro lado, es facil afiadir nuevos tipos de sensores, objetos y plataformas robdticas simula-
dos a partir de la configuracion en Gazebo que se trata de un simulador dindmico en 3D que nos
permite crear virtualmente sistemas roboticos de manera eficiente y precisa en ambientes com-
plejos en interiores o al exterior. Mediante la definicién de uniones (joints), enlaces (links) con

colisiones (collisions), etcétera, esta simulador ofrece la posibilidad de generar datos tanto en

70



la cinematica como la dindmica de los robots o sistemas mecédnicos y electrénicos, con un alto
grado de fidelidad, ademds de numerosos sensores e interfaces con el usuario. Ademas su fuerte
relacion con ROS que representa una herramienta flexible para escribir aplicaciones o progra-
mas destinados a plataformas robdticas. En concreto, se trata de una coleccion de herramientas
y bibliotecas cuyo principal objetivo es simplificar la tarea de crear un comportamiento robético

complejo y robusto a través de una amplia variedad de sensores y canales de comunicacion.

5.1. Controlador inteligente usando redes neuronales de base
radial para un UAV

En este apartado mostramos los resultados obtenidos para el algoritmo de redes neuronales
de base radial utilizando el estimador de pardmetros basado en la informacion del error compa-
rado con un controlador P D (proporcional derivativo) y usando la red neuronal con estimacion
de pesos utilizando el algoritmo adaptable modificacion —o. En las siguientes figuras mostra-

mos el desempefio de estas estrategisa de control llegando a una referencia deseada en 4 = 0.0

t

3 5) metros con un vector de viento con direccion

metros, y; = 0.0 metros 'y z4 = 6 — 3 cos (
(X Y Z]" =1 1 1]" y magnitud aproximada de 1.0 con una varianza de 0.5 como
perturbacion d¢ para los tres ejes. En la tabla 5.1 podemos observar los pardmetros utilizados

en el controlador para realizar la simulacion Para esta simulacidn se utilizo una red neuronal de

Tabla 5.1: Pardmetros y condiciones iniciales utilizados en los resultados de la simulacion.

Parametro Valor Parametro Valor
K, [—1.72  —0.805] [ 13
K, [-0.5 —0.25] Zuav(0) 0 of
Kx [_05 - 025] yuav(o) [0 O]T

I 0.13 Zuav(0) 2.5 0]T
k 0.3

base radial. La red neuronal propuesta cuenta con 9 de neuronas, donde el ancho b = 1.5y los

centros de los pesos neuronales se eligieron como

0 0 0 33 3666
C, = 5.1
-1 -1 -1 00 0 1 11
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En la Figura 5.1 podemos observar como el algoritmo logra compensar las perturbaciones
agrupadas y conforme avanza en el tiempo comienza a reducir el error de seguimiento a cero
principalmente podemos ver este efecto en la dinamica del eje Z en la figura 5.1 ya que esta se
encuentra afectada por el termino gravitatorio y el viento. Es importante sefialar como con el
controlador P D no logra compensar cuando llega a cada cresta de la funcion de referencia y en
la figura se encuentra un acercamiento comparando los otros dos estrategias de control con un
la red neuronal y se ve de una mejor forma como la linea punteada verde converge de una mejor

forma con respecto a la linea continua de color magenta.

10 T T T T T
Zd

ol -===2pp il
— Z2PD+NNo
v
o ZPD+NNR
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N O TT ;
v {
26
Q
c
v 5t
c
©
— L
2 4
o /
a i/

3 W i

2 | | | | |

0 20 40 60 80 100 120

Tiempo [segundos]

Figura 5.1: Resultado del proceso de seguimiento en el eje Z, donde z, representa la referencia
deseada, zpp es el seguimiento con un controlador Proporcional Derivativo, zppy yne utiliza
un controlador PD y el término de la red neuronal con la actualizacién de pesos tradicional y
zpp+nNg controlador PD y el término de la red neuronal actualizando los pesos mediante el
estimador mejorado
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Por otro lado en la siguiente Figura 5.2 se muestra el seguimiento para una referencia circular en
el plano X —Y y de la misma forma que en la anterior comparativa podemos ver como compensa
de mejor forma la estrategia de control de el P D mas la red neuronal con el estimador robusto
basado en la informacién del error con la linea punteada de color verde.

5 |
TYq
4+|-=-=-=-TYpp .
LYPD+NNeo
3+ LYPD+NNR |
2 - _
1 - _
O L |

Posicion en el plano X-Y [metros]

-5 I I : I I I
-2 0 2 4 ©

Tiempo [segundos]

Figura 5.2: Resultado del seguimiento en el plano X — Y, donde zy, representa la referencia
deseada, xypp es el seguimiento con un controlador Proporcional Derivativo, xypp nno Utiliza
un controlador PD y el término de la red neuronal con la actualizacion de pesos tradicional y
xyppNNR controlador PD y el término de la red neuronal actualizando los pesos mediante el
estimador mejorado

5.2. Controlador inteligente usando redes neuronales recu-
rrentes de alto orden para un UAV

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al aplicar un controlador basado en

redes neuronales dinadmicas en un vehiculo multi-rotor autonomo en el entorno de simulacidén
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Gazebo. El objetivo principal del controlador era realizar el seguimiento de una trayectoria de-
seada en tiempo real. La evaluacion del controlador se realiz6 mediante la utilizacion de nodos
de ROS y se evalu6 su desempefio en términos de convergencia del seguimiento y estabilidad
de la trayectoria.

El controlador se compone de dos partes y se propuso utilizando una red neuronal dindmica,
que es capaz de modelar la dindmica del vehiculo y ajustar tanto la sefial de control y la ley de
actualizacion para los pesos de la red neuronal. La ley de actualizacidn ajusta los pesos de la
red neuronal en tiempo real, lo que permite que la red neuronal adapte su modelo a la dindmica
del vehiculo y el entorno de vuelo, permitiendo una adaptabilidad a diferentes circunstancias.

En cuanto a la primera parte de la sefal de control esta basada en un controlador “backs-
tepping”’por su definicién en ingles, es una técnica de control robusto utilizada en el disefio de
controladores para sistemas no lineales. El algoritmo utiliza una funcién de Lyapunov para ga-
rantizar la estabilidad del sistema, y se aplica en multiples pasos, retrocediendo desde la salida
del sistema hasta la entrada. En este caso, se utiliz6 el algoritmo de backstepping para controlar
la red neuronal recurrente de alto orden, permitiendo el ajuste en tiempo real del controlador
en funcion de la dindmica del vehiculo y las condiciones del ambiente. En los siguientes prue-
bas se realizo de la misma forma una comparacién entre la ley de actualizacion tradicional y
la mejorada. La tabla 5.2 presenta las ganancias y parametros del controlador y de la ley de
actualizacion para los pesos de la red neuronal. Estos pardmetros y ganancias fueron ajustados
mediante pruebas y evaluaciones rigurosas, para asegurar que el controlador proporciona un

seguimiento estable a la trayectoria a pesar de afiadir incertidumbres como rifagas de viento.

Tabla 5.2: Pardmetros y condiciones iniciales utilizados en el control de altitud de un UAV.

Parametro Valor Parametro Valor
a1, 1.5 a9, 1.5
91- 0.3 922 0.3
kg, 0.3 kw 0.001
A, 1.7 I, 0.95
w(0) 115 v, tanh (z, 2, 2)
21 (O) 2.5 22(0) 0.0

En la figura 5.3 se muestra la grafica comparativa del seguimiento del UAV en relacién a la

trayectoria deseada. Como se puede observar, el valor deseado (linea roja solida) es igual en ca-
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da uno de los casos de estudio se introdujo el controlador tradicional P D (linea azul punteada)
para mantener las condiciones del experimento con las redes neuronales estaticas y en cuanto
a la utlizacion de las redes neuronales recurrentes de alto orden (RHONN) tenemos dos casos
el primero utlizando la estimacién de los pesos con la tecnica adaptable de modificacion—o
(linea rosa solida) y con el estimador basado en la informacién del error el cual denotamos con
la letra R (linea verde solida) dentro de las graficas y estos ultimos lograron un seguimiento
acotado a un error de seguimiento cercano al medio metro en algunos instantes de la trayec-
toria, manteniendo el vehiculo dentro de limites acotados durante todo el vuelo, sin embargo
la actualizacion de los pesos de la red no terminan de converger a una zona ideal y nos deja
ver en la figura 5.4 el error de seguimiento, como se mantiene variando durante todo el vuelo,
sin embargo es importante sefialar que conforme el tiempo pasa los pesos para la estimacion

tradicional comienzan a diverger.
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Figura 5.3: Comparativo del UAV en altura utilizando diferentes estrategias de control
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Error en Altitud

Erroren Z (m)

0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (segs)

Figura 5.4: Error sobre la dindmica de altura con actualizacion tradicional

En la Figura 5.4 la grafica del error de seguimiento, nos permite observar como a través
del tiempo diverge el valor de error Por otro lado, al introducir el error de estimacion en la ley
de actualizacion de parametros el error comienza a converger y esto queda mas detallado en
la figura 5.5 donde el error de seguimiento, se mantiene acotado entre los valores de +/— 0.5

metros lo que confirma la eficacia del controlador basado en redes neuronales dindmicas.

Error en Altitud

Erroren Z (m)

0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (segs)

Figura 5.5: Error sobre la dindmica de altura utilizando el estimador mejorado

En resumen, los resultados obtenidos demuestran que el controlador basado en redes neu-
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ronales dindmicas es estable para el vehiculo y en el seguimiento de trayectorias, con una con-
vergencia acotada. Estos resultados son prometedores y sugieren que el controlador podria ser
utilizado en aplicaciones o experimentos reales para el consenso de vehiculos aéreos no tripu-

lados en condiciones adversas.

5.3. Resultados para multiagentes

En esta seccion se presentan los resultados de la simulacidn para la estrategia robusta de con-
trol cooperativo desarrollada. Primero, presentamos el Entorno de simulacion, donde los pasos
necesarios para llevar a cabo las pruebas de simulacion en ROS y Gazebo se resumen en el
Algoritmo 1. Después de esto, presentamos dos escenarios de simulacion. El primero es para
el control de altitud de un grupo de cuatro vehiculos aéreos multirrotores, donde se realiza un
estudio comparativo con un control distribuido tradicional y un control distribuido adaptable
utilizando las redes neuronales de base radial. En el segundo, se presentan los resultados de la

simulacién para el control cooperativo traslacional en el plano X — Y.

5.3.1. Ambiente de simulacion

La implementacién del algoritmo dentro del simulador de Gazebo, permite probar el compor-
tamiento de vehiculos multirotor sin necesidad de utilizar sistemas fisicos debido a la com-
plejidad de las pruebas y requiere de una mayor cantidad de componentes debido a la can-
tidad de vehiculos que definimos como agentes seguidores en este simulador. El entorno se
puede constituir a partir de las herramientas y paquetes desarrollados por PX4 [81] que tie-
nen una serie de subproyectos como entornos de simulacién (mundos), algoritmos de control
para diferentes tipos de UAV, y la conexion con ROS a través de una Unidad de Control de
Vuelo o FCU (Fligt Unit Control por sus siglas en ingles), que soporta la conexién con una
computadora embebida todo esto a través de un protocolo estandarizado llamado Mavlink. Po-
demos observar en el algoritmol, que tenemos que establecer el ambiente ventoso con el que
se introduce el gazebo plugin, el cual genera las perturbaciones externas, seguido del nimero
de agentes a utilizar, luego los topicos y servicios se crean para cada vehiculo. Desarrolla-
mos un programa en lenguaje python para cada vehiculo para obtener los estados a través de

los sensores del vehiculo y también calcular el control de movimiento, esto se puede lograr
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publicando a un tépico llamado uavN/mavros/setpoint_raw/attitude, lo cual es equivalente a
proporcionar las dngulos y el empuje deseados al U AVy tanto del algoritmo propuesto de la
red neuronal como de las sefiales de control previamente definidas. Por ltimo, ejecutamos el
nodo principal donde establecemos las matrices de topologia de comunicacion, las ganancias
para el control distribuido nominal tradicional [82] junto con la ley de actualizacién para los

términos adaptables, los estados iniciales para los agentes seguidores y el tiempo de ejecucion.
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Algorithm 1: Algoritmo para pruebas de un sistema multiagente

Paso 1 Descargar e Instalar el paquete del Autopiloto de PX4 desde su propio
repositorio.

Paso 2 Compilar sin lanzar la simulacién del modelo iris en un mundo “vacio” para
Gazebo.

Paso 3 Afadir la direccion al cédigo fuente del ambiente a simular.

Paso 4 Lanzar el archivo multi_uav_mavros_sitl.launch. ; /* Modificar el numero de
agentes (UAVs) y utilizar el archivo windy.world x/

Paso 5 Definir la matriz de comunicacion, los estados iniciales para cada agente
seguidor y la referencia para el agente lider virtual.

Paso 6 Definir el tiempo de ejecucion del nodo (i.e exec_t = 90 segundos).

Paso 7 Ejecutar el nodo principal

Paso 8 if t < 10 then

Se colocan los agentes en los estados iniciales ; /* se utiliza un controlador PID

interno */

ift > 10 & t < exec_t then
Se calcula el error de los agentes vecinos y se envia la informacion

correspondiente al programa individual de cada agente;

Se computa la sefal de control y la funcién de aproximacion obtenida mediante
la red neuronal;

Se publica la estrategia de control inteligente a los respectivos tépicos de cada
vehiculo;

Se guardan los estados y senales de control de cada UAV en un archivo

separado por comas .csv para su futuro procesamiento;

end

else
| Se envia el comando de Auto aterrizaje para todos los agentes involucrados

end
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5.3.2. Escenarios de simulacion

En estos resultados de simulacién consideramos la configuracion del sistema multiagente

con N = 4 vehiculos multirrotor. Cada avién tiene una masa m = 1.5 kg y los gréificos de

comunicacion utilizados en las simulaciones se representan en la Fig. 5.6.

Figura 5.6: Grafo de comunicacion propuesto para los sistemas multiagente.

~
s
° \

Para el grifico de comunicacion de la Fig. 5.6, las matrices de adyacencia y de grado se

definen como

o o o =

_ o O =

o = O O

o O O N

o O = O

S N O O

- o O O

Asimismo, las matrices de adyacencia laplaciana y lider se definen como

Ao

o o o O

o o = O

o o o o

o o o o

(5.2)

(5.3)

Para mostrar el desempefio de nuestro enfoque propuesto, presentamos un andlisis compa-

rativo con otras dos estrategias de control de consenso presentadas en la literatura.

= Control distribuido tradicional. En este enfoque, se utiliza una estrategia de control estati-
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co, que viene dada por

U, = c,K.e,,, 5.4)

que usa solo la ganancia de acoplamiento c,, la ganancia de retroalimentacion K, y el

error de vecindad e, [83].

» Control de consenso con red neuronal. En esta estrategia, se emplea una red neuronal
de base radial para compensar las perturbaciones agrupadas. La estrategia cooperativa de
consenso y la ley de actualizacion de los pesos neuronales se presentan a continuacion,

donde los pesos se actualizan utilizando el método convencional [84]

u,, = c, K,e,, — ngl/zz(zz)

. (5.5
Wzi = sz (sz<zl>€ZM2BZ - kZzW21>

En comparacion con nuestro enfoque, observe que para los pesos neurales la ley de adap-

tacion (5.5) incluye la estimacion de los pesos dada por el término Wzi

5.3.2.1. Control de altitud

El modelo matematico para la dindmica de altitud del :—é&simo agente se puede escribir de la

siguiente manera

0 1 0
—0.1093 —0.1862 1.2737

Para el agente lider, seleccionamos una entrada acotada dada como () = 6 — 3 cos (%)

La Tabla 5.3 presenta los parametros utilizados para este escenario de simulacidn, incluyen-
do las ganancias de control, las ganancias del estimador robusto y las ganancias por actualiza-
cién de los pesos neuronales Se utilizé una red neuronal de base radial, donde la salida de esta
red neuronal se da en la ecuacién (2.10). La red neuronal propuesta tiene 25 de neuronas, donde

los centros de los pesos neuronales se eligieron como
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Tabla 5.3: Pardmetros y condiciones iniciales utilizados en los resultados de la simulacion mul-
tiagente.

Parametro Valor Parametro Valor
Cy 2.7 Ky 0.17
K, [—0.75  —0.35] 21(0) 3.0 0.0]T
l 13 %(0)  [2.7 0.0]"
r 0.13 23(0) (2.5 0.0]T
kg, 0.3 24(0) 3.7 0.0]T
_r 2 2 22 2 35 35353535 5 5 55 5 75 75 757575 9 9 99 9
C, = |770.6 —-0.300.306 —0.6 -0.3 0 0.30.6 -0.6 -0300.30.6 —-0.6—-0.3 0 0.30.6—-0.6-0.300.30.6
5.7

con b = 0.7 como ancho de la neurona oculta. Ademas, los pesos iniciales de la red se seleccio-
nan aleatoriamente.

Como podemos ver en la figura 5.7 se utiliza un controlador clésico el cual es estacionario
por lo que el error de seguimiento que realizan los agentes es constante en los segundos 20 y 60,
también en el rectdngulo ampliado podemos ver como los vehiculos oscilan méds en comparacion
con el agente virtual de referencia, en el segundo escenario, la Figura 5.8 podemos ver los
efectos del término adaptativo en el cual el error de seguimiento comienza a disminuir sin
embargo la ley de actualizacion para estimar los pardmetros genera oscilaciones en especifico
en la parte inferior en los segundos 40 y 80, se introduce el estimador robusto en el tercer
escenario y podemos observar en la Figura 5.9 como converge el error de seguimiento y se
reducen las oscilaciones. En este trabajo, para comprobar la eficacia de la estrategia propuesta,
utilizamos dos indices de desempefio basados en el error de seguimiento entre cada uno de
los agentes seguidores y el agente lider. Los indices utilizados son el error absoluto de tiempo
integral (/TAE Integral Time Absolut Error por sus siglas en ingles) y el error cuadrético de
tiempo integral (ITSE Integral Time Square Error por sus siglas en ingles). Los resultados de
estos desempefios se muestran en la Tabla 5.4 donde, como se puede ver, los valores en cada

indice disminuyen y mejoran en nuestro enfoque en comparacion con los otros métodos.
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Tabla 5.4: Tabla de comparacion de los indices de desempeno integral de error

Indice de desempefio

Controlador

UAV

ITAE

ITSE

Controlador distribuido tradicional

Agente 1

0.568

0.141

Agente 2

0.567

0.139

Agente 3

0.575

0.143

Agente 4

0.598

0.157

Controlador distribuido tradicional con termino adaptable

Agente 1

0.465

0.083

Agente 2

0.463

0.081

Agente 3

0.467

0.085

Agente 4

0.494

0.091

Algoritmo propuesto

Agente 1

0.259

0.025

Agente 2

0.251

0.023

Agente 3

0.263

0.027

Agente 4

0.267

0.029

Posicion en el eje Z [metros]

Tiemy:l)o [segundos]

0 20 40 60
Tiempo [segundos]

Figura 5.7: Consenso con controlador distribuido tradicional
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Figura 5.8: Consenso con término adaptable
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Figura 5.9: Consenso con nuestro algoritmo propuesto
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5.3.2.2. Control cooperativo traslacional

El modelo dindmico en plano horizontal formado por los ejes X y Y se puede escribir de la

siguiente forma:

01 0
Ty = T; + (umz + dwz)

00 1

- - e (5.8)
) 01 0
Y; = Yi + (uyi + dyz)

00 1

Cabe mencionar que a partir de las senales de control de consenso u, y u,,, se obtienen los
angulos de referencia deseados ¢4, y 04, y se utilizan como control. entradas para los vehiculos
multirrotor. Para seguir una trayectoria circular, la referencia para el agente lider en los ejes X

y Y se da como

tm
(—3cos (—) +3)—3
20 (5.9)

ry (t) = —3sin (%t)

<
8
—~
~
~—
I

El niimero de neuronas es similar a la red neuronal en altura dindmica, el ancho b = 0,7 y los
centros de los pesos neuronales

C_"—fi -6 -6-6-6 -3 -3 -3-3-3 0 0 00 O 3 3 33 3 6 6666—‘
r— | -06 -03 0 0306 —-06-03 0 030.6-0.6-0.300.30.6-0.6-0.300.30.6-0.6-0.300.30.6

Los parametros y las condiciones iniciales cambiardn en efecto de analizar el desempefio del
algoritmo propuesto como podemos observar en la Tabla 5.5. Tenga en cuenta que los centroides
y los pardmetros descritos en la tabla 5.5 usados para la dinamica del eje X son los mismos para
la dindmica del eje Y del sistema.

A continuacion presentamos los resultados de las simulaciones con las condiciones mencio-
nadas anteriormente, la referencia del agente lider virtual es una trayectoria circular en el plano
X-Y con centro en [0, 0] y las referencias circulares para cada vehiculo mantienen un desplaza-
miento de sus centros de +6 metros. Por tltimo, en las Figuras 5.10 y 5.11 podemos observar

el comportamiento de la posicion de los UAVs en el eje X e Y respectivamente donde podemos
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Tabla 5.5: Parametros y condiciones iniciales utilizados en el ejemplo horizontal.

Parametro Valor Parametro Valor

Cy 30 I 0.3

K, [—0.2 —0.01] Az 13
k@) 0.3 Fuw(a) 2.9
x1(0) [0.0 O.O]T x3(0) (0.0 O.O]T
x2(0) [-9.0 0.0]" x4(0) [-9.0 0.0]"
y1(0) [—3.0 0.0]T y3(0) 3.0 O.O]T
y2(0) [—3.0 O.O]T y4(0) 3.0 O.O]T

ver dos vehiculos siguiendo la trayectoria circular en sus respectivos compensa a pesar de tener
una perturbacion de viento d, , = 17 con direcci6n positiva en el plano horizontal X —Y" y en
la figura 5.12 mostramos un punto de vista con la trayectoria de los agentes seguidores donde
podemos observar como converge el error de seguimiento y se puede compartir un video que

muestra las simulaciones en el entorno Gazebo en https://youtu.be/16Qp5MMB2Ws.

10

—— -1

(6]
T

Posicion en el eje X [metros]
o

N

0 20 40 60 80
Tiempo [segundos]

Figura 5.10: Desempefio del consenso en el eje X
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Posicion en el eje Y [metros]
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Figura 5.11: Desempeio del consenso en el eje Y
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Posicion en el eje X [metros]
Figura 5.12: Desempeio del consenso en el plano horizontal X — Y
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6

Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo de tesis se logro obtener lo siguiente:

= Se desarrollo una estrategia de control para un vehiculo UAV basado en redes neuronales
de base radial, donde los pesos de la red se actualizan considerando la informacién del
error de estimacion. Los resultados de la simulacion en Gazebo mostraron que la estrate-
gia propuesta logré una buena precision en la respuesta del sistema. Ademas, la técnica de
adaptacion de pesos permitié que el controlador mantuviera un seguimiento de trayectoria

estable e incluso cuando se presentaron perturbaciones agrupadas.

= Se disefo una estrategia de control para un vehiculo UAV basado en redes neuronales
recurrentes de alto orden, donde los pesos se actualizan con la estimacion mejorada. Los
resultados de la simulacion en Gazebo demostraron que la estrategia propuesta logré una
buena estabilidad, sin embargo la respuesta presenta desafios para mejorar el desempefio
de este algoritmo. Sin embargo, es una buena herramienta el uso de este tipo de redes
neuronales si se desconoce el modelo matematico del sistema o la perturbaciones exter-

nas.

= Se propuso una estrategia de control cooperativo lider-seguidor basada en consenso y
redes neuronales de base radial para un conjunto de vehiculos multirrotor sujeto a per-
turbaciones externas y dindmicas no modeladas, donde los pesos de la red neuronal se
adaptan tomando en cuenta el error de estimacion de los pesos. Los resultados de la si-
mulacién en Gazebo demostraron que la estrategia propuesta logré una buena precision y

mejora en el consenso y seguimiento de los agentes con el agente lider. Por otro lado, la
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presencia de un grafo de comunicacién también genero un reto importante ya que parece

generar una especie de retraso entre el sistema multiagente.

= Se realiz6 la prueba de estabilidad de la estrategia propuesta para garantizar las condi-
ciones de estabilidad sobre el sistema multi-agente en lazo cerrado. Los resultados de la
prueba de estabilidad mostraron que las estrategias de control propuestas son estables y
pueden garantizar el seguimiento de una referencia con el agente lider y la convergencia

a los pesos ideales de la red neuronal del sistema en un entorno cooperativo.

En resumen, la tesis de posgrado logré desarrollar estrategias de control cooperativo del
tipo lider-seguidor basadas en el algoritmo de consenso utilizando redes neuronales estaticas, y
logré cumplir con los objetivos particulares propuestos, demostrando su eficacia en el control de
sistemas de vehiculos aéreos multirrotores en un entorno cooperativo. Los resultados obtenidos
sugieren que estas estrategias de control pueden ser utiles para aplicaciones en la industria
aeroespacial y la robética, y pueden ser objeto de futuras investigaciones en el campo del control

de sistemas multi-agente.

6.1. Trabajo Futuro

= Implementar la estrategia cooperativa desarrollada con multiples vehiculos para observar

el desempefio en tiempo real y bajo perturbaciones externas reales.

= Realizar el desarrollo matemdtico y verificacién con pruebas experimentales utilizando

las redes neuronales recurrentes de alto orden para sistemas multiagentes.

= Ampliar esta investigacion a la dindmica completa del vehiculo multirrotor al considerar

las ecuaciones en el subsistema de orientacién mediante alguna técnica de backstepping.

= La estrategia propuesta se puede ampliar para desarrollar tareas cooperativas con multi-
ples vehiculos como el transporte de carga o la vigilancia y monitoreo de alguna zona en

especifica.

= Extender estos resultados en sistemas heterogéneos multiagentes.
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