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Resumen: Este trabajo presenta un esquema control neuro adaptativo para la formacién Lider-
Seguidor de robots méviles diferenciales. El esquema esta basado en un control neuro
proporcional derivativo entrenado con filtro de Kalman extendido. El controlador propuesto ofrece
un ajuste de ganancias adaptativo en linea, lo cual es ideal para lidiar con problemas de
perturbaciones, ruido y dinamicas no modeladas. El esquema propuesto es implementado a nivel
simulacion y experimental usando robots Turtlebot3® y la plataforma Sistema Operativo Robético
(ROS). Ademas, el desempefio del controlador propuesto es comparado con un controlador para la
formacién Lider-Seguidor del estado del arte. Los resultados muestran que la propuesta de control
tiene un mejor tiempo de convergencia, menor error de formacion y menor error de seguimiento.

Palabras clave: Formacién, Control PD Adaptativo, Filtro de Kalman Extendido, Robot mavil,
Turtlebot3.

1. Introduccién

La interaccion entre un sistema robético con otros sistemas rob6ticos o humanos de manera
cooperativa para realizar una tarea es crucial para resolver problemas de vigilancia, exploracion,
reconocimiento, monitoreo ambiental, y manipulacién cooperativa. Esta metodologia es nombrada
sistemas de robots de red (Sanfeliu, Hagita , & Saffiotti, 2008), (Kamel, Yu, & Zhang, 2020),
(Wang, y otros, 2016). Realizar tareas con mas de un equipo trae ventajas como: multitarea,
tolerancia a fallas, rentabilidad, flexibilidad y distribucién. Un sistema cooperativo multi agente
puede estar compuesto por robots que operan coordinados para realizar una tarea. La técnica que
garantiza la cooperacion entre robots se denomina control cooperativo. El control de formacion
para multiples agentes se considera un caso especial de control cooperativo (Kamel, Yu, & Zhang,
2020). El objetivo del control para la formacion es mantener cierto patrén o forma durante la tarea
de ejecucion. Este patron define una formacién, que practicamente son distancias relativas entre
robots (Oh, Park, & Ahn, 2015). Existe una gran variedad de estrategias para el control de
formacién. Entre las més comunes se encuentran métodos basados en estructuras virtuales,
esquemas de Lider-Seguidor, basados en grafos, y campos de potencial artificial (Kamel, Yu, &
Zhang, 2020). En el esquema de Lider-Seguidor, uno de los robots se asigna como lider, mientras
que los otros robots son seguidores (Wang, y otros, 2016). La ley de control se aplica a cada
seguidor de manera independiente al lider. El propdsito es que el robot seguidor mantenga una
posicién de formacion con respecto al lider. En este trabajo, la estrategia de control de formacién
propuesta se enfoca en el esquema de Lider-Seguidor.

A continuacién, mencionamos algunas de las estrategias del estado del arte sobre el control para
la formacion Lider-Seguidor. En (Lu, et al., 2019), se introduce un controlador que lidia con
limitaciones de distancia en la comunicacién entre robots moviles diferenciales. Luego en (Xuan-
Mung & Hong, 2019), se propone una técnica de control robusta ante la presencia de
perturbaciones, durante la tarea para la formacion de drones. Después en (Hassan & Hammuda,
2020), se propone un esquema de control con base en observadores que permiten estimar el
estado de los robots con alta precision, lo que mejora la estrategia de control. Por otra parte, en
(Dai, He, Chen, & Jin, 2020), se propone una estrategia de control distribuido utilizando solo
informacion local entre los robots. Esta estrategia involucra un modelo dinamico para la formacion.
Finalmente, se propone un esquema de control para la formacion de robots mdviles tipo coche,
especialmente en el caso del modelo Ackerman (Alfaro & Moran, 2020). Aunque estas estrategias
demuestran su capacidad para lograr y mantener una formacién, muchos de los trabajos reportan
solo resultados de simulacion. En una aplicacion real, se deben tomar en consideracion
perturbaciones externas, ruido de medicion y dindmicas no modeladas. El desempefio de estas
estrategias se puede ver afectado en la practica. Esto implica un ajuste de ganancias
experimentales para mejorar el desempefio de las estrategias de control. Para resolver este
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inconveniente, en este trabajo se plantea una estrategia de control adaptativo para la formacién
Lider-Seguidor.

Por otro lado, en la actualidad la presencia e importancia de la inteligencia artificial no se puede
ignorar, ha permitido un avance en la sociedad en relativamente poco tiempo y sigue avanzando al
encontrarse en areas clave de la industria, la educacién, la ciencia y el entretenimiento (Bryson,
2019). Dia a dia se proponen soluciones basadas en las diversas metodologias de inteligencia
artificial, dentro de control de sistemas, sin duda a pesar de sus desventajas conocidas los
controladores P, PD, y PID siguen siendo de los controladores mas utilizados. Los controladores
PID neuronales proponen metodologias para mejorar su desempefio del PID clasico. Existen
técnicas de PID adaptativas entrenadas con base en gradientes (Hernandez-Alvarado, Garcia-
Valdovinos, Salgado-Jimenez, Gémez-Espinosa, & Fonseca-Navarro, 2016), (Tang, Wang, Gu, &
Gu, 2020), (Zhong, Zhu, Zhao, Han, & Zhang, 2020). Aunque se ha demostrado que los
controladores PID entrenados con el Filtro de Kalman Extendido muestran superioridad con
respecto a tasas de aprendizaje y tiempos de convergencias mas rapidos (Hernandez-Barragan, et
al., 2020), (Hernandez-Barragan, et al., 2021). En este articulo, la estrategia de control adaptativo
para la formacién Lider-Seguidor se basa en un controlador PD de una sola neurona, entrenada
con el filtro de Kalman extendido.

El aporte de este trabajo esté en el disefio de un esquema control neuro adaptativo para la
formacion Lider-Seguidor de robots moviles diferenciales. El esquema de control propuesto se
basa en un controlador neuro proporcional derivativo (NPD, por sus siglas en inglés, Neural
Proporcional-Derivative) que es entrenado con el filtro de Kalman extendido. La aportacion
principal del controlador NPD es evitar el ajuste de ganancias del controlador, ante perturbaciones
exteriores, ruido y dindmicas no modeladas, especialmente para el caso de una aplicacion practica.
Ademas, el controlador NPD se inspira y compara con un controlador del estado del arte para la
formacion Lider-Seguidor, tanto en pruebas de simulacion como en pruebas de experimentacion.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera: en la seccion 2, se presenta el modelo
cinematico del robot movil diferencial, la cineméatica para la formacién Lider-Seguidor y la estrategia
de control que toma como base el disefio del controlador propuesto NPD. Después, en la seccion 3
se describe el disefio del controlador NPD, desde el disefio de la neurona y su entrenamiento,
hasta la descripcién del controlador adaptativo para la formacién Lider-Seguidor. En la seccion 4
se presentan los resultados de la simulacién y la experimentacion. La discusion sobre los
resultados se muestra en la seccién 5. Finalmente, la conclusién y el trabajo futuro se presenta en
la seccion 6.

2. Preliminares
2.1 Modelo cinematico del robot mévil

Los robots de tipo diferencial son equipos robéticos ampliamente utilizados en la industria junto con
la metodologia de sistema de robots en red en las areas mencionadas en el parrafo anterior, estos
equipos se caracterizan por contar con dos ruedas que son motorizadas de manera independiente,
su traccion se ve afectado por el tipo de ruedas y terreno, por lo que se puede contar con
diferentes modelos de robots en esta clasificacion, como los modelo tipo oruga y el de dos ruedas
(Siegwart, Nourbakhsh, & Scaramuzza, 2011), (Ben-Ari & Mondada, 2017).

El diagrama del robot mévil diferencial considerado en este trabajo se muestra en la Figura 1,
donde la posicion (x,y) y la orientacion 6 del robot estan expresados en el marco de referencia
global {o}. El marco de referencia local {b} esta adherido a la plataforma movil, justo en el centro
de las ruedas. Ademas, v es una velocidad lineal y w una velocidad angular, ambas definidas en el
marco de referencia local {b}.
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{o} x
Figura 1: Diagrama del robot movil diferencial.

El modelo cinematico del robot movil esta definido en (1), donde las velocidades (x v, é) describen
el movimiento del robot con respecto al marco de referencia global {o}. Este modelo expresa la
cinematica del robot monociclo donde las velocidades (v, w) definen las variables de control
(Klancar, Zdesar, Blazic, & Skrjanc, 2017). En este trabajo, se considera controlar el robot mévil
diferencial con las variables de control del modelo monociclo.

xl [cos(@) 0

5| = s> o] 2]
0 1

1)

é

2.2 Modelo cinemético para la formacion Lider-Seguidor

El sistema de formacion utilizado en este trabajo esta descrito en la Figura 2: Esquema de
formacién Lider-Seguidor. La formacion consiste en un robot mévil lider i y un robot mévil seguidor
j. Las velocidades (v;,w;) y (vj, wj) expresan las velocidades lineales y angulares para cada robot,
medidas en los marcos de referencia locales {i} y {j}, respectivamente. Asi mismo, se define la
posicion r; = [X;  ¥i]T y orientacién 6; del robot lider con respecto al marco de referencia global.
De manera similar, definimos la posiciéon r; = [¥;  ¥j]™ y orientacion 6; del robot seguidor.

La posicion r;; = [*ij  Yij]" esta medida desde el marco de referencia del lider {i} y se puede
expresar como en (2).

ij —

cos(0;) sin(H;) (2)
[“Since costop] @)

Ademas, la orientacion 6;; del robot seguidor se puede expresar desde el marco de referencia {i}
como 911 = 9] - 91‘-
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Figura 2: Esquema de formacién Lider-Seguidor.

Por propésitos del control de formacion, se define un punto rU [x” yU] localizado a una
distancia d; desde el marco de referencia local {;} del seguidor. Este punto se puede calcular como
se expresa en (3).

n cos(B,-j) 3)
r,-]' - rl']' + d] .
sin(6;;)
Finalmente, derivando r?j y la orientacion 6;; con respecto al tiempo se obtiene el modelo

cinematico

(4), donde G;; se define en (5) (Liang, et al., 2016) (Liang, Wang, Liu, Liu, & Chen, 2020).

5] =6 ] ][] “

= W] — W;
B [CGS(BU) —d; sin(6;;) (5)
J Sln(H,[) d, COS(BU)

Para mas detalles sobre la cinematica para la formacién Lider-Seguidor, se recomienda consultar
(Liang, Wang, Liu, Liu, & Chen, 2020).

2.3 Control parala formacién Lider-Seguidor

En (Liang, Wang, Liu, Liu, & Chen, 2020), se propone el disefio de un controlador para la formacion
Lider-Seguidor. En este trabajo, se hace referencia a esta estrategia como el controlador de
formacion [Liang 2020]. En esta estrategia, se define una posicion de referencia rj; = x;; ¥il"
relativa al marco de referencia del lider {i}. En otras palabras, el vector r;; define una formacion
deseada. El propésito del controlador es calcular las velocidades (vj, w]-) del robot seguidor para
llevar la posicién actual r a la posicion de referencia r;;.
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La estrategia de control de formacion [Liang 2020] define como en (6), donde K;; es una matriz
simétrica definida positiva y Ar;; = rl-’} —r;; es el error de formacion. La matriz K;; define las
ganancias del control de formacién. Para poder implementar el controlador, se asume que las
posiciones y orientaciones relativas de cada robot son accesibles. También se asume que las
velocidades del robot lider (v;, w;) son medibles.

] 6t {rgor =[] [ 4] ’

—x!

En el esquema de control (6), el calculo de las velocidades del robot (vj,wj), no solo dependen de
los ajustes de la matriz de ganancias K;;, también depende de las velocidades del robot lider
(v;,w;). Es decir, valores altos para las velocidades (v;, w;) provocan valores altos para (vj,wj). En
este caso, las ganancias de K;; no deberian de ser grandes para no calcular velocidades excesivas
para el robot seguidor. Por otra parte, valores bajos para (v;, w;) provocan valores bajos para

(vj, w]-). En este otro caso, las ganancias de K;; deberian de ser mas grandes para llevar los
errores Ar;; a un vecindario cercano a 0. La desventaja de esta estrategia de control es que la
ganancia K;; es fija.

3. Descripcién del Controlador Neuro Proporcional-Derivativo para la formacion Lider-
Seguidor

3.1 Controlador Neuro Proporcional-Derivativo

El esquema del controlador NPD se muestra en la Figura 3. El controlador NPD esta compuesto
por una neurona de dos entradas y una salida.

e X1 w1
Sistema
Y y x; @2,
/at

Figura 3: Controlador Neuro Proporcional-Derivativo.

El error e(k) es la diferencia (7) entre una referencia y, (k) y la salida del sistema y(k) en el
instante de tiempo k. Las entradas x, (k) y x, (k) estan definidas como el error (8) y la derivada del
error (9), respectivamente en tiempo discreto (Hernandez-Barragan, et al., 2021). Los pesos de la
neurona representan las ganancias del control, donde w, (k) y w, (k) son la ganancia proporcional
y la ganancia derivativa, respectivamente. Estos pesos se ajustan en linea utilizando el algoritmo
FKE. Finalmente, la salida u(k) representa la accion de control (10).

e(k) =y (k) —y(k) ()

x, (k) = e(k) (8)

Xp(k) = e(k) —e(k — 1) (9)
u(k) = w; (k)x; (k) + wz (k)x; (k) (10)

C8-6



3.2 Algoritmo de entrenamiento con base en el Filtro de Kalman Extendido

El algoritmo de entrenamiento con base en el Filtro de Kalman Extendido (FKE) proporciona tasas
de aprendizaje y tiempo de convergencia mas rapidos que los algoritmos de entrenamiento con
base en gradientes (Hernandez-Barragan, et al., 2020), (Hernandez-Barragan, et al., 2021).
Ademas, el uso del algoritmo FKE es ideal para aplicaciones en linea y en tiempo real.

El FKE tiene como objetivo encontrar los pesos éptimos de la neurona que minimizan el error de
prediccion (Sanchez & Alanis, Redes neuronales: conceptos fundamentales y aplicaciones a
control automatico., 2006). Los pesos de la neurona se ajustan utilizando las reglas (11), (12) y
(13) de actualizacion en el instante de tiempo k.

K(k) = P()H(k)[R(k) + HT ()P(K)H (k)] ™" (11)
w(k + 1) = w(k) +nKk)e(k) (12)
P(k + 1) = P(k) — K()HT (k)P(k) + Q(k) (13)

donde

e (k) es el estado que representa los pesos de la neurona w(k) = [w, (k) w,(k)]T.

e K(k) € R?*! es el vector de ganancias de Kalman.

e P(k) € R?>*? es la matriz de covarianza de error de prediccion.

e Q(k) € R?*? es la matriz de covarianza del ruido del proceso.

e R(k) € Rrepresenta el error de covarianza de medicion.

e H(k) € R**! contiene las derivadas parciales de la salida de la red u(k) con respecto a
cada de uno los pesos.

e 1 esun factor de aprendizaje.

Los parametros de Kalman n, P, Q y R se ajustan de manera experimental. El factor de aprendizaje
71 se ajusta con la intencién de minimizar el error e(k). Las matrices P y Q se inicializan con valores
en la diagonal principal, mientras que R es un escalar. La matriz Q se ajusta para lidiar con el ruido
del proceso y R con el ruido de medicién. Finalmente, el vector H(k) esta definido como (14).

du(k) (14)
Moo ®|
H) = |50 1= el
Dz (K)

Mas detalles sobre el entrenamiento de redes neuronales con base en el algoritmo FKE se pueden
encontrar en (Sanchez, Alanis, & Loukianov, Discrete-time high order neural control, 2008).

Durante el entrenamiento de la neurona, los pesos se podrian ajustar con valores negativos. Asi
mismo, los pesos pueden crecer sin limite. En este trabajo, recomendamos mantener los pesos de
la neurona acotados. Es importante asegurar (15), donde w*** y w7*** definen los limites maximos
de ajuste de la parte proporcional y derivativa, respectivamente.

0< o < wilrmx, 0< W, < wvznax (]_5)

3.3 Controlador Neuro Proporcional-Derivativo para la formacion Lider-Seguidor
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En este trabajo, se propone utilizar el enfoque de control NPD para dotar al controlador (6) con la
capacidad de adaptar sus ganancias en linea. Se pretende sustituir solo el termino K;;Ar;; por dos

controladores NPD. Las demas ecuaciones del controlador permanecen sin modificacion.

Dada la formacion deseada r;; y la posicion actual del robot seguidor r[}, se puede utilizar el error
de formacion Ar;; = ri’} —1;; = e como un error en el instante de tiempo k definido como e(k) =
[ex(k) e, (k)]T. Dado que el vector de error e(k) estd compuesto por dos errores e, (k) y ey(k), es
necesario utilizar dos controladores NPD. La salida de cada controlador adaptativo define una

accion de control u(k) tal que u(k) = [ux(k) u,(k)]".

La estrategia de control se puede reescribir como (16).

[1:?,] . {_u(k) [~ w [ _3’;;}]” (16)

ij
Durante las siguientes secciones, el desempefio del controlador NPD propuesto (16) se comparara
con el controlador [Liang 2020] (6).

4. Resultados

En esta seccidon se muestra el desempefio del controlador NPD propuesto para la formacion Lider-
Seguidor con base en simulaciones y experimentos. También consideramos incluir una
comparacion del controlador NPD propuesto (16) con el controlador [Liang 2020] (6). Los detalles
para las pruebas de simulacién y experimentacién se muestran a continuacion.

Se incluye una prueba de control en nivel simulacion y otra prueba a nivel experimental. En cada
prueba, el robot mévil lider i sigue una trayectoria variante en el tiempo de manera independiente
al robot mévil seguidor. El propdésito del control de formacion es calcular la accion de control

(vj, wj) para el robot seguidor j con la intencion de que mantenga una formacion deseada r;; con
respecto al robot lider i.

En cada prueba, la posicion inicial del robot lider esta selecciona comor; = [0 0]7 y la orientacién
6; = 0. Para el robot seguidor, su posicion inicial es r; = [-0.9 —0.3]" con orientacion 6; = 0.
Ademas, se considerd utilizar d; = 0.08 para el robot seguidor y para la formacion deseada r;; =
[-0.6 0].

Para la matriz de ganancias K;; del controlador clasico, se utiliz6 (17).
_[03 0 a7)
Kij = [ 0 0.3]

En el caso del control NPD, el factor de aprendizaje se establecié como n = 0.05. Los pesos
iniciales de la red se consideraron como w = [0.3 0]”. Los pesos maximos para limitar las
ganancias del control NPD se seleccionaron como w*** = w7'** = 2.0. Estos pardmetros se
configuraron de manera experimental. Finalmente, pardmetros R, P y Q de Kalman se
establecieron como (18), (19) y (20), respectivamente, de acuerdo con (Hernandez-Barragan, et al.,
2020), (Hernandez-Barragan, et al., 2021).

R = 0.001 (18)
_J1r o 9
P ! )
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a- 5 5

Para comparar el desempefio de las estrategias de control para la formacion lider seguidor, se

muestran los resultados de los errores de formacion Ar;; = rf} —r;; = [Ax;;  Ay;]" en gréficas.
También, se considera incluir graficas para comparar el seguimiento de formacién expresado
desde el marco de referencia global. Es decir, las graficas muestran la formacion de referencia r;" y

la posicién actual rj". La posicion ri’}- se puede expresar desde el marco de referencia global como
(21).
I
[ cos(6)
=1~ + df :
i sm(Bj)

J
Ademas, la posicion deseada r;; se puede calcular desde el marco de referencia global con r;
definido como (22).

(21)

*_[x}]_ cos(8,) —sin(6;) (22)
L=l _[
Yij

sin(6;)  cos(6;) ]r” +

Finalmente, la accion de control (vj,wj) de ambas estrategias también se considera reportar con
graficas.

Las especificaciones de equipo de computo utilizado para las pruebas es procesador Intel Core
i7®-4770 (Intel Core i7, es una marca registrada de Intel Corporation, EE. UU.) con CPU a 3.4 GHz
y 16 GB de RAM. El sistema operativo Windows® 10 (Windows, es una marca registrada de
Microsoft Corporation, EE. UU.) vy el software Matlab® R2021a (Matlab, es una marca registrada
de Mathworks, EE. UU.). Los Turtlebot3® corren bajo Ubuntu® 18.04 (Ubuntu, es una marca

registrada de Canonical Ltd., Reino Unido) y ROS Kinetic (ROS, es una marca registrada de Open
Robotics, EE.UU.).

4.1 Resultados de simulaciéon

Para la prueba de simulacion, se cuenta con todas las mediciones necesarias, tanto posiciones y
orientaciones relativas y globales, asi como las velocidades del robot movil lider (v;, w;). Los
resultados de la prueba se muestran a continuacion.

Los errores de formacion Ar;; para las estrategias de formacion comparadas se muestran en la
Figura 4. La Figura 4 (a) muestra que el controlador [Liang 2020] converge a un vecindario cercano
a cero después de 15 segundos de simulacion. También se puede observar que el error Ay;;
converge un poco mas rapido que Ax;;. Asi mismo, la Figura 4 (b) muestra que la estrategia de
control propuesta NPD converge antes de 5 segundos. Ademas, ambos errores Ax;; y Ay;;
convergen de manera similar. Este efecto se debe notar en la grafica de seguimiento de formacion.
De acuerdo con estos resultados, el controlador NPD reporta un tiempo de convergencia menor
comparado con el controlador [Liang 2020].
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a) Controlador [Liang 2020]

0.3
AXz‘j
—— - Ay
©
E
5
@
01 ! ‘ . . . ‘ . . |
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tiempo (segundos)
03 b) Controlador NPD
~ N
\ — Ax;;
8 0.2 \\ — Ay
@
E
o1t
(0]
0 \ I — | — 1 L - L L Jd
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

tiempo (segundos)

Figura 4: Errores de formacion Ary;. a) muestra los resultados de controlador [Liang 2020], mientras
que b) muestra los resultados del control propuesto.

a) Seguimiento de formacion en eje x

metros

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
tiempo (segundos)
b) Seguimiento de formacion en eje y

metros

_1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
tiempo (segundos)

Figura 5: Seguimiento de formacién del controlador [Liang 2020].
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a) Seguimiento de formacion en eje x

metros

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
tiempo (segundos)
b) Seguimiento de formacién en eje y

metros
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tiempo (segundos)

Figura 6: Seguimiento de formacién del controlador propuesto NPD.

a) Controlador [Liang 2020]
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Figura 7: Accién de control para robot mévil seguidor j. a) muestra los resultados de controlador
clasico, mientras que b) muestra los resultados del control propuesto. m: metros, rad: radianes, s:

segundos.
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La Figura 5 reporta los resultados del seguimiento de formacion para el caso del controlador [Liang
2020]. Como se esperaba al analizar los errores de formacion, después de los 15 segundos la
referencia y la posicion actual son similares. Ademas, se corrige mas rapido el seguimiento en el
eje y. Por otra parte, la Figura 6 muestra los resultados del seguimiento de formacién para el caso
del controlador NPD. Debido a la rapida convergencia del error, la posicion actual alcanza la
referencia antes de 5 segundos. Ambas estrategias de control demuestran un seguimiento de
formacién adecuado, sin embargo, el controlador propuesto NPD resuelve el seguimiento en menor
tiempo.

Para terminar con los resultados de simulacion, la accién de control para el robot moévil seguidor se
reporta en la Figura 7. Las velocidades que se aplican al robot seguidor son similares para ambas
estrategias de control. En el caso del controlador propuesto NPD de la Figura 7 (b), la velocidad
angular w; es menor a —0.5 rad/s. Al contrario, la velocidad angular w; es mayor a —0.5 rad/s para
el caso del controlador clasico de la Figura 7 (a). Esto indica que el controlador NPD calculé una
accion de control mayor para corregir el seguimiento en menor tiempo. Después de los 10
segundos no se nota una diferencia significativa entre las velocidades de ambos controladores.
Finalmente, las velocidades lineales y angulares reportadas son adecuadas para su aplicacién en
el Turtlebot3®.

4.2 Resultados de experimentacion

Para la prueba de experimentacidn, se utilizaron dos robots méviles Turtlebot3®. La plataforma
movil Turtlebot3 es un robot diferencial para educacion e investigacion de bajo costo (ROBOTIS,
2022). Ademas, tiene muchas herramientas de software y hardware libre (ROBOTIS, 2022). Uno
de los modelos de Turtlebot3® es el Waffle Pi. Entre sus componentes principales se encuentran:
una tarjeta Raspberry Pi 3, dos actuadores XL430-W20, un médulo IMU con giroscopio y
acelerémetro de 3 ejes, un LIDAR LDS-01, una tarjeta openCR (32-bit ARM Cortex M7) para el
control de los actuadores, una camara RGB modelo PI, entre otros componentes. Los robots
Turltebot3 utilizados se muestran en la Figura 8.

Figura 8: Plataforma movil Turtlebot3® Waffle Pi.

Para implementar los esquemas de control, se utilizé la API de la plataforma ROS. ROS ofrece
diversas paqueterias para acceder a los Turtlebot3®. Por medio de estos paquetes podemos
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enviar las velocidades lineales v y angulares w a cada robot. Ademas, es posible acceder a la
odometria de cada robot para medir la posicion y orientacion desde un marco de referencia global.
También se cuenta con paquetes para medir las velocidades lineales y angulares actuales.
Finalmente, los TurtleBot3® son controlados desde una PC remota por medio de ROS.

Es importante mencionar que las velocidades vy w se acotan antes de aplicarlas al TurtleBot3®
para evitar dafiar o desgastar los actuadores. Las acotaciones de la velocidad lineal son —0.2 <
v < 0.2 y para la velocidad angular —0.9 < w < 0.9. Los resultados de la prueba se muestran a
continuacion.

a) Controlador [Liang 2020]
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Figura 9: Errores de formacion Ar;;. a) muestra los resultados de controlador clasico, mientras que
b) muestra los resultados del control propuesto.

La Figura 9 muestra los errores de formacion Arj; para las estrategias de formacion comparadas.
La Figura 9 (a) reporta el caso del controlador [Liang 2020], donde el error de formacion converge
alrededor de 20 segundos y se mantiene acotado. Pero, el error de formacién es mucho mayor al
error de formacion de las simulaciones. Lo que sugiere que es necesario ajustar las ganancias del
controlador para reducir los errores de formacién. Asi mismo, la Figura 9 (b) reporta el caso del
controlador propuesto NPD. Como se esperaba por los resultados de las simulaciones, el error de
convergencia es mas rapido que el controlador clasico. En este caso, el error de formacién
converge a un vecindario cercano a 0 poco después de 5 segundos. Los errores de formacion de
simulacion y experimentacion son parecidos. Esto indica que la neurona adapta los pesos para
compensar cualquier perturbacion, ruido o dindmica no modelada, tratando de tener un desempefio
similar al de simulacion. Esto sugiere que no es necesario ajustar ningln paradmetro a menos que
se desee mejorar el desempefio del controlador NPD.
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Figura 10: Seguimiento de formacion del controlador clasico.
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Figura 11: Seguimiento de formacién del controlador propuesto NPD.

La Figura 10 muestra los resultados de seguimiento de formacion del controlador [Liang 2020].
Aunque el error de formacién converge después de 20 segundos, es posible notar el error de
seguimiento, sobre todo en el eje x. Mientras tanto, la Figura 11 reporta los resultados de
seguimiento de formacion del controlador NPD. Como se esperaba, el seguimiento de formacién es
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muy parecido al seguimiento en la simulacion. Poco después de 5 segundos, la posicion actual
alcanza la referencia. De acuerdo con estos resultados, el controlador propuesto NPD no solo
resuelve el seguimiento en menor tiempo, sino que también demuestra un desempefio similar al de
simulacion, sin necesidad de un ajuste.

a) Controlador [Liang 2020]
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Figura 12: Accion de control para robot mévil seguidor j. a) muestra los resultados de controlador
clasico, mientras que b) muestra los resultados del control propuesto. m: metros, rad: radianes, s:
segundos.

Para terminar con los resultados de experimentacion, la accion de control para el robot movil
seguidor se reporta en la Figura 12. Aunque la accién de control en ambos controladores tiene un
patrén similar al de las simulaciones, se nota la presencia de ruido en las mediciones y
perturbaciones. De acuerdo con los resultados del controlador [Liang 2020] en la Figura 12 (a), se
puede observar que la accion de control v; se mantuvo acotada hasta los primeros 10 segundos.
Por otra parte, los resultados del controlador NPD en la Figura 12 (b), la accién de control v; se
mantuvo acotada solo en los primeros 6 segundos. Esto demuestra que el robot seguidor alcanzo
mas rapido la referencia con el controlador NPD. Los resultados del controlador NPD también
muestran el efector de adaptacion en la velocidad angular w; ante la presencia de perturbaciones.

5. Discusién

De acuerdo con los resultados de la prueba de simulacién, tanto el controlador [Liang 2020] como
el controlador propuesto NPD reportan un seguimiento de formacién adecuado. Es decir, ambos
controladores llevar la posicién del seguidor actual ri’]‘- a la posicion de referencia r;; con un error de
formacion Ar;; que tiende a 0. Sin embargo, el controlador NPD reporta un tiempo de convergencia
menor comparado con el controlador [Liang 2020].
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Por otra parte, de acuerdo con los resultados de la prueba de experimentacion, el desempefio del
controlador [Liang 2020] empeord debido a que reportd un error de formacion Ar;; mayor al

obtenido en la simulacion. Esto indica que el controlador [Liang 2020] requiere del ajuste de
ganancias para mejor el seguimiento de formacién. En contraste, el controlador propuesto NPD
present6 errores de formacion Ar;; muy parecidos a los errores de formacion en simulacion. Esto
significa que no se requiere ningun ajuste para el controlador NPD. Ademas, la accién de control
de ambos esquemas de control muestra la presencia de ruido de medicidn y perturbaciones
externas. Esto demuestra que el entrenamiento de la neurona ajusta sus pesos para compensar
cualquier perturbacion, ruido o dinamica no modelada, tratando de tener un desempefio similar al
de simulacion.

Las estrategias de control presentadas en este trabajo asumen que se tendran disponibles la pose
(posicion y orientacion) del robot movil seguidor y el robot lider. Ademas, se asume que las
velocidades del lider son medibles. En la practica, no siempre es posible acceder a todas las
mediciones. Por otra parte, la odometria mediante el uso de sensores abordo como codificadores
Opticos o médulos IMU suelen carecer de precision. Para mejorar la estimacion de la pose de los
robots mdviles, es conveniente trabajar con otros esquemas como auto localizacién mediante el
uso de camaras y marcadores de entorno (Yu, et al., 2019). Otra estrategia Util para la estimacion
de la pose podria ser la técnica SLAM (Kolhatkar & Wagle, 2021). Se deja como trabajo futuro
incluir algunas de estas estrategias para el calculo de la pose y velocidades de cada robot, para el
propésito de mejorar la precisién de la formacion. Ademas de que es posible plantear una
estrategia de control que no requiere del uso de las velocidades del robot lider.

6. Conclusiones

Este trabajo present6 un controlador para la formacion Lider-Seguidor con base en un controlador
Neuro Proporcional-Derivativo (NPD). El controlador NPD hace uso del Filtro de Kalman Extendido
(FKE) para ajustar sus pesos en linea. El desempefio del controlador propuesto se validé mediante
simulaciones y experimentos. Ademas, se incluyé una comparacion con un controlador para la
formacioén Lider-Seguidor del estado del arte. Finalmente, dos robots moviles modelo Turtlebot3®
Waffle Pi se utilizaron en la prueba de experimentacién mediante la plataforma ROS.

De acuerdo con los resultados reportados, el controlador propuesto NPD presenté errores de
formacion similares, tanto en la prueba de experimentacion y la prueba de simulacién. Incluso
cuando la accién de control de ambos esquemas de control muestra la presencia de ruido de
medicion y perturbaciones externas. Esto demuestra que el entrenamiento con base en el FKE
compensa las perturbaciones, ruido o dindmica no modelada. En contraste, el error de formacion
del controlador del estado del arte empeor6 en la prueba experimental, lo que indica que este
controlador requiere del ajuste de ganancias para mejor el seguimiento de formacion. Ademas, el
controlador NPD reporta un tiempo de convergencia menor comparado con el controlador del
estado del arte.

Podemos concluir que el esquema de control adaptativo NPD mejora el desempefio del controlador
del estado del arte, con respecto a menor tiempo de convergencia del error de formacion y
capacidad de ajuste de ganancias en linea. Esto tiene la ventaja de evitar ajuste de ganancias,
ante la presencia de ruido o perturbaciones externas.

Aunque este trabajo resuelve la formacion Lider-Seguidor utilizando robots moviles diferenciales,
como trabajo futuro resulta atractivo llevar este enfoque de formacién, al uso de robots méviles
omnidireccionales. Ademas, se pretender extender el uso del controlador NPD para resolver
problemas de formacién con base en consenso, utilizando cuatro o mas robots Turtlebot3® Waffle
Pi.
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