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DISENO DE UN CONTROLADOR PARA EL SEGUIMIENTO DE TRAYECTORIAS CON
ESTIMACION DE LA INCERTIDUMBRE. APLICACION A BUQUES

RESUMEN

En esta investigacion se pretende mejorar el desempefio del controlador para seguimiento de
trayectoria propuesto por el Dr. Gustavo Scaglia en su tesis doctoral (Scaglia G. E. p., 2006),
mediante la insercién de la estimacion de la incertidumbre en el sistema. Originalmente el método
calcula las acciones de control necesarias para que la trayectoria del movil se ajuste a la deseada
en cada periodo de muestreo utilizando algebra lineal. Las principales ventajas de este método
radican en su simplicidad, bajo costo computacional y en la tendencia del error a converger a
cero. El método fue aplicado al seguimiento de trayectorias de un buque minimizando el efecto

de las perturbaciones y errores de modelado.

La trayectoria de un buque puede diferir de la planificada, debido a las caracteristicas de la misma
(por ejemplo a un controlador se le dificulta actuar en angulos pronunciados, por lo cual la ruta
que sigue se distancia de la referencial), asi como también debido a que los modelos que se usan
no son exactos, esto conlleva a que cuando se calcula la accién de control se produce un error
entre lo real y planteado. La estimacion de la incertidumbre posibilita tener un resultado
aproximado del error futuro generando una accion de control que corrija la trayectoria de forma

anticipada.

Para validar la accién del controlador se realizaron simulaciones con diferentes trayectorias en
las cuales se ejecutd un andlisis comparativo de los errores generados con y sin la adicion de la
incertidumbre.

PALABRAS CLAVE: Controlador aplicacion a buque, Seguimiento de trayectorias, Estimacién de

la Incertidumbre.



DESIGN OF A TRAJECTORY TRACKING CONTROLLER WITH ESTIMATED
UNCERTAINTIES, APPLIED TO SHIPS

ABSTRACT

This research aims to improve the performance of the Trajectory Tracking Controller
proposed by Dr. Gustavo Scaglia in his doctoral thesis (Scaglia G. E. p., 2006), by inserting
an uncertainty estimation input into the system. Initially, the method calculates by means of
linear algebra, the control actions necessary for the mobile trajectory to match the desired
one in each sampling period. The main advantages of this method lie in its simplicity, low
computational cost and in the tendency of the error to converge to zero. The method was
applied to the trajectory tracking of a ship, minimizing the effect of the modeling

disturbances and errors.

The trajectory of a ship may differ from what was planned due to its characteristics (for
example. a controller has difficulty acting at steep angles; consequently, the following route
is distant from the reference). This also occurs because the models used are not accurate;
which means that when the control action is calculated, an error between the real and the
proposed occurs. The uncertainty estimation makes it possible to have an approximate
result of the future error, generating a control action that corrects the trajectory in advance.
In order to validate the controller action, simulations with different trajectories were carried
out. In addition, a comparative analysis of the errors generated with and without the

uncertainty input was performed.

KEYWORDS: Ship Application Controller, Trajectory Tracking, Uncertainty Estimation.
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INTRODUCCION

En respuesta a una necesidad de transporte, ya sea personal, de carga o animales, el ser humano
ha desarrollado vehiculos que por lo general son manejados por personas capacitadas, esta
situacion pueden derivar en cansancio, estrés u otras afecciones en la salud del conductor,
llevando asi a disminuir las capacidades de reaccién ante sucesos inesperados y provocando
accidentes en muchas de las situaciones irremediables. Una alternativa que hoy en dia esta
tomando auge son los vehiculos autbnomos, estos son capaces de percibir el medio que los
rodean y navegar de un punto a otro, mas adn pueden ser capaces de redefinir la trayectoria

inicialmente planteada en funcion a obstéaculos no considerados inicialmente.

Por lo cual el seguimiento de trayectoria es un importante problema que se plantea en la teoria
de control. En el 2006 el Dr. Gustavo Scaglia plantea en su tesis doctoral un Modelo de
controlador Basado en Algebra Lineal (a este método se lo llamara MBAL en este documento)
aplicable a sistemas tanto lineales como no lineales, variantes e invariantes en el tiempo. El
método MBAL nos ofrece una solucion simple para una diversidad de casos, uno de ellos es en
la navegacion, en donde se requiere que un barco siga una ruta predisefiada, para lo cual es

importante validar el desempefio del controlador previo a su aplicacion.

Para que un controlador de seguimiento de trayectoria sea preciso se requiere de una cantidad
de energia muy elevada debido a la inercia del sistema controlado y més auln si se trata de
trayectorias compuestas por variaciones bruscas como por ejemplo angulos pronunciados. Otro
impedimento es que los modelos matematicos no son exactos por lo que no representan fielmente
todos los fenémenos que afectan a los moéviles, ademas existen errores en mediciones y cambios
en sus parametros que de considerarse aumentarian la complejidad del modelo, por ejemplo el
hecho de que el buque consuma su combustible propicia que la masa cambie alterando el sistema
original. El método MBAL, al basar su configuracién en un modelo matemético, no es exacto y

esta sujeto a mejoras.

Debido a lo antes expuesto se plantea como problema la posibilidad de mejorar el controlador
MBAL considerando incertidumbre en el modelo y calculando una estima de la misma que permita
disminuir su efecto en el error de seguimiento. Esto se lograra con el cumplimiento de los objetivos

especificos planteados:

e Obtener el controlador mediante la utilizacion del método MBAL para el seguimiento de
trayectoria de un barco.

o Disefar el controlador teniendo en cuenta la incertidumbre aditiva.

e Ajustar los parametros de controlador.

e Simular el comportamiento del controlador con o sin incertidumbre y realizar un andlisis

comparativo.
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CAPITULO I: MATERIALES Y METODOS

En el presente trabajo investigativo, se partié de un modelo matemético multivariable de un buque
utilizado por otros autores (Bao-li, 2009), (Ghommam J., 2009) para el seguimiento de trayectoria,
este modelo fue implementado en Simulink de Matlab, adicionalmente se disefié y simulé un
controlador basado en algebra lineal y métodos numéricos (Scaglia G., 2005), dicho controlador
se configura mediante un conjunto de parametros destinados a minimizar el error de seguimiento
en la trayectoria. La sintonizacion de dichos parametros se consiguio utilizando la técnica de
Montecarlo. Una vez establecidos los valores 6ptimos se procedié a afiadir la incertidumbre
aditiva con el objetivo de disminuir el error en la trayectoria, los resultados de la simulacién con y

sin incertidumbre fueron comparados para verificar el cumplimiento del objetivo ver llustracion 1.

a > a D

1) Modelo dindmico 6) Implementar el

de la planta. Controlador

< y < y
a ) @ ) D

2) Discretizacién de 5) Determinar

las ecuaciones del Acciones de Control. 8) Simular el sistema

sistema Método MBAL.

< y < y

llustracion 1: Diagrama de Bloques para el Disefio del Controlador

PLANTA

Considerando al buque como un cuerpo rigido situado en el espacio, este posee seis grados de
libertad de movimiento (desplazamiento en direccién de los ejes x,y,z y rotaciéon con respecto a
los ejes x,y,z del buque) de los cuales se consideran los méas importantes, el desplazamiento en
el plano horizontal x, y y la rotacion ¥ alrededor del eje vertical z, controlados mediante una fuerza
de empuje y un torque generados por la hélice del barco y el timdn respectivamente, los demas

movimientos son minimos y no son relevantes para el seguimiento de la trayectoria.
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{U}

{B}

llustracién 2: Marco de Referencia del Buque

Las ecuaciones que representan el movimiento del buque se describen a continuacion

x = ucos(y) — vsin(y)

y = usin(y) + vcos(y)
Y=r
m d 1
u=£vr—iu+—Tu
my my my 1)
mqy dy,
V=——ur——v
ms, My,
m m 1
Pt 22 _ i T.
ms3 ms3 ms3

Donde (x, y)eR? representa la posicién del bugue con respecto a un sistema de coordenadas fijo,
Ye(0,2m) es el angulo de rumbo de la embarcacion con respecto al norte geogréafico. Para este
modelo u es la velocidad de avance, v es la velocidad trasversal, r es la velocidad angular, m;;
estan dados por la inercia de la nave, d; son parametros dados por la amortiguacion

hidrodindmica. Las acciones de control disponibles son la fuerza de avance T, y el torque T,

Para poder determinar el comportamiento del sistema, las ecuaciones fueron implementadas en

Simulink de Matlab (llustracion 3)
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llustracion 3: Diagrama en Simulink del Buque

En el diagrama se presenta cada ecuacion con un color diferente y se aprecia ademas a la

izquierda las entradas a la planta (T, T,) y a la derecha las salidas (x,y, ¥, u,v,r)
CONTROLADOR

Para el disefio del controlador se pretende como objetivo principal, encontrar los valores de T, y
T, de tal forma que el buque pueda seguir una trayectoria preestablecida (x,f, Y ) CON un error
minimo, con el fin de lograr esto se utilizard una metodologia basada en algebra lineal y métodos

numeéricos.

El primer paso de esta metodologia consiste en discretizar las ecuaciones del modelo, donde los
valores de x(t), y(t), U(t), u(t), v(t), r(t), T, y T, pasados a tiempo discreto con la consideracion
de que t=nT, (T, periodo de muestreo para el tiempo discreto) se representan como

X(nyr Y(nyr Wro Uny Ueny Vinys Ty TU), Ty TESPECtivamente, obteniendo las siguientes ecuaciones
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Xn+1) ~ X .

(= P ) = (e c05(Wey) = Ve sin (i)

Yn+1) — Y .

(Rt = P ) = (e sin(Wim) + v cos(i)

Y1) —VYw)\

TO - 1"(-,1)
(U(n+1) - V(n)) _ (_ my Ueos o — da2 v ) ()
T, Mya (n) T'(n) Myz (n)
Un+1) — Um)\ _ (Ma2 diy 1
(7% ) = <E Ve T ~ =t + 7 Tueny
T(n+1) — T(n)) My — Mpp ds3 1
- ] T

( T, ( Mgy Y0 T e

El siguiente paso es colocar las ecuaciones discretizadas en el paso anterior, en forma matricial
obteniendo el siguiente sistema, con esto se busca plantear el problema de seguimiento de
trayectoria como la resolucion de un sistema de ecuaciones lineales:

X, X, 7
(n+1) (n)) (umy cos(Wew) = Ve sin(Wey))

y Y i
(n+1) (n)) (u(n) Sln(llj(n)) TV COS(lIJ(n)))

— 0 0 -

0 0 ll)(n+1) Yy

0 0 —Tw

0 0

1 0 _Mu G2
R (OREO)]

m m

mqq L 22
L 0 m33_

u(n+1) U _ (Maz dyy
"y, T T T )

(e
(o
[;u(n)] - <v v m d ®3)
() ( (n+1) (n)) _ ( 11 2222 V(n))
.
(

r(n+1) Tn) myy — My ds3
Mas Vi) Um) — Mas Tm) ]

Una vez que se tiene el sistema de ecuaciones en formar matricial se debe obtener las sefiales

de control Tty

Y Ty, Para que el buque siga la trayectoria establecida, esto implica que el
sistema de ecuaciones tenga siempre una solucidn exacta, para esto se calcularan las variables
de estado ug,), Yy, Ty de tal manera que permitan que el buque tienda a seguir la trayectoria
de referencia y el error de seguimiento tienda a cero, ademéas se asume como condicion, la
posibilidad de tener siempre los valores de las variables de estado en al instante n a través de

algun dispositivo de medicion.

Ahora se redefine el valor de las variables de estado en el instante de muestreo n + 1, de forma

proporcional al error de seguimiento, esto con el objetivo de que el seguimiento de la trayectoria
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sea paulatino, debido a que si el error de seguimiento es considerable en el instante de muestreo
n no se puede esperar que el sistema en el siguiente instante de muestreo llegue a la trayectoria

deseada, para esto las variables de estado en el instante n + 1 seran reemplazadas por:

X(n+1) = Xref(n+1) — kx (xref(n) - x(n)) (4)
-~ Z . 2

€x(n)

Yn+1) = Vref(n+1) — ky (YTef(n) - y(n)) (5)

ey (n)

_[xm)] _ [Xref(n) — X(n)
em) = [ey(n)] - [Yref(n) —Ym) ©

Donde k, y k, son los parametros positivos de proporcionalidad del controlador cuyos valores
estan entre 0 < k < 1. Se debe tener en cuenta que si k = 0 el valor de la variable de estado en
n + 1 esigual al valor de la referencia en el mismo instante, por lo tanto se ajustaria a la trayectoria
deseada en un solo paso, lo que muchas de las veces no se puede lograr debido a que el periodo
de muestro T, suele se pequefio, por el contrario si el valor de k=1 el error de seguimiento se
mantendra constante y nunca tenderia a cero, es importante recalcar que los valores de k
deberan estar entre 0 < k < 1 y que valores aproximados a 1 haran que el seguimiento de la

trayectoria sea progresivo.

Las demas variables w11y, Y(n+1)s T (n+1) S€ dENOLArAN POr Uez(n+1)) Wez(n+1): Tez(n+1) dONAE eStOs
representan los valores que adopta el sistema de ecuaciones, para que este tenga solucion

exacta, asi mismo tendran el mismo tratamiento que X1y Y Yn+1):

lp(n+1) = lpez(n+1) - kl/}(lpez(n) - lp(n)) (7)
Un+1) = Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) (8)
Ttn+1) = Tez(n+1) — k. (rez(n) - 7"(Tl)) ©)

Los valores de ky, k, Y k, son valores que se encuentran entre 0 < k < 1 con el objetivo de que

el error de seguimiento tienda a cero.

Reemplazando las ecuaciones (4) a la (9) en (3) se obtiene:



Armijos, Mosquera 7

Tu(n)
Tr(n)

x(xref (n) — x(n)) — Xm)

1
‘HOOOO

3

=

-
3‘b—\CDCDCDCDCD

o

xref(n+1) -

) ~ (ugmy cos(Wmy) = Vi sin(Wmy))

yref(n+1) -

y(yref(n) - Y(n)) RAD)

( Ty
(

To

) ~ (ugm sin(Wmy) + Ve cos(Wmy))

1pez(n+1) - k'l/} (wez(n) - lp(n)) - lp(n) —r
TO )
(V(n+1) - V(n)) _ (_ myq o T — dz; v )
To Myy (ORE()] Mys ()]
Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) —Um) _ Ma2 — d_11
T Vo T U
0 miq myq
Tez(n+1) — kr(rez(n) - r(n)) —Tw) _ (mll — My, v u _ d33 r )
T, M, VWi T Tw)

(10)

A continuacion se deberan encontrar los valores de las variables ug, (), Yez(n), Tez(n) NECESArios
que permiten que el buque tienda a la trayectoria deseada, para esto forzaremos al sistema a que
tenga una solucion exacta, en primera instancia tomaremos las dos primeras ecuaciones del

sistema (10) para determinar el valor de ue,(n), Yez(n), despejando ug,y nos queda:

[(xref(n+1) — ke (Xreron) = X)) — x(n)) . |
+ vy sin( P
[COS(lIJ(n))] e = I Ty  sin(Wm)) |
. n) —
sin(Wen)l == | (Yrermrn) = kyWrerom = Yan) = Yoo | (11)
—_— = V() cos(Wn))
| T |
b
Despejando u,, de cada ecuacion del sistema e igualando se obtiene el valor de ¥,y
Y —ky(y ~Ym) — Y
Sin(q} ) ref(n+1) y( TTe'g(n) (n)) (n)) — Vi COS(lIJ(n))
—Cos(lpeZ(n)) = tan(wez(n)) = X Kk (x —x ) —x (12)
ez(n) < ref(n+1) X r’;f(n) (n) (n)) + V(n) Sin(LIJ(n))
0
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de donde

—k - -
Yref(n+1) y(yr’;g(n) }’(n)) }’(n)) — V) COS(llI(n))

(13)

Wez(n) = atan X k (x x ) x
ref(n+1) — Kx\Xref(n) — X)) — X(n) :
< Ty ) + Ve sin(Wn)

forzando al sistema a través de la multiplicacion de la matriz transpuesta BTBu = BTb se obtiene

y —ky(y —Ym) — Y .
Uez(n) = ( rerinty Y( T;{(n) (n)) @ _ V) COS(‘I’(n))) Sln(¢ez(n))
(14)

—k - -
+ <xref(n+1) x(xr;f(n) X(n)) o TV Sin(‘b(n))) Cos(wez(n))
0

A continuacion se calcula el valor de 7., .,y mediante la tercera ecuacion de (10) y con lo obtenido

en (13)

_ lpez(n+1) - kl/}(lpez(n) - lp(n)) - lp(n) 15
rez(n) = TO ( )

El término ¥,y — Py representa el error de orientacion ey, €l parametro k,, del controlador
ayuda a que el error de seguimiento tienda a cero progresivamente, e, ;) Y Tez(n) representan el
valor deseado de u y r para que el error de seguimiento e, tienda a cero, tomando las dos
altimas filas del sistema (10) y con los valores de ug, (), Wezn)» Tez(n) S€ PUEdE Obtener los valores

de las acciones de control Tty Y Triny
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[ 1 [ Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) —Umy) My d
p— T TV Tm Tt Um
mqq [ ”(n>] Ty mqq mqq (16)
0 T lrez(n+1) —kr(Tezy = T) — Ty Maa — My, vy B J
Mas T, e OO gD

De (16) podemos despejar los valores de las acciones de control Tuy Y Tr necesarias para que

()
el buque siga la trayectoria establecida dando como resultado:

[ uez(n+1) - ku(uez(n) - u(n)) — U ms;, d ]
T | ™M T Ty, T T e |
[ u(n)] — 0 (17)
Tr(n) [m Tez(n+1) — kr (rez(n) - r(n)) —Tw) _ myp — My e 33 - }
33 T, Mas m*m Mas ()]

Las acciones de control calculadas segun (17) no contemplan incertidumbres en el sistema, por
lo tanto si existe alguna diferencia entre el modelo real y el matematico que se muestra en la

ecuacion (2) entonces el barco seguird la trayectoria deseada con error.

ESTIMACION DE LA INCERTIDUMBRE

En el presente sistema, al conocer los valores medidos de las entradas a la planta, variables y
los pardmetros, se calcula un estimado de las variables de estado en un tiempo posterior al

instante en el que se tomd la muestra mediante la formula de Taylor (18)

(]
E(t) = Z E(to)(t — t)" (18)

n!
n=0

Siendo que t, corresponde al tiempo en el cual se toman las muestras y t el tiempo en el que se

quiere calcular la estimacion, entonces (t — t,) es igual al periodo de muestreo T, para estimar la
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siguiente muestra. Ademas se puede discretizar la derivada utilizando una aproximacién como

se muestra en la siguiente ecuacion:

E(n)—E(n—1)

- (19)

E(n) =

Partiendo de las ecuaciones (18) y (19) se plantea la siguiente tabla para la estimacién de la

funcion E en el siguiente periodo de muestreo con un orden 0,1y 2.

Orden Estimacion de E
0 E(n+1) =E(n)
1 E(n+1)=2+«E(n)—E(n-1)
2 E(n+1)=2*E(n)—E(n—1)+E(n)_2*E(n2_1)+E(n_2)

Tabla 1: Estimacion de la funcion E

Incertidumbre (E): Si se calcula el valor de una variable a un tiempo T, en el futuro en base al
modelo matematico del sistema, es poco probable que dicha estimacién coincida con exactitud
con el valor real, sin embargo la diferencia debe ser minima y mucho mas aun si el periodo de
muestreo es pequefio. A esta diferencia la llamamos incertidumbre (E), la cual se calcula como

se muestra a continuacion:

[Ex(n)] Xty — 2(")
[Eyeyl | Yoy =Y

Etmy = | Eugn | = | Um) — U (20)
Erm) Tm) = Tn)
E‘P(n) lkp(n) - L’P(n)J

E ) Representa la incertidumbre, x), Yn), U, Tn) Py SON los valores de la posicion (x,y), la
velocidad (u), la velocidad angular (r) y el angulo (¥) en la n-ésima muestra. Por otra parte las

variables f(n),y(n),ﬁ(n)f(n),@(n) son las estimadas en el periodo anterior de muestreo.

Las variables estimadas en un proximo instante de muestreo se calculan en base al modelo:
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~ [ Xy + Uy To cos(Pny) — v To- sen(¥my)
X+ Ymy + ey To- sen(Pmy) + vmyTo- c0S(¥ ()
Y(n+1) My, dll Tu
| Uany | =| Yoo T VTl = ZumTo + 0T 21)
T(n+1 M — M d Tr
l@((nﬂ))J Ty + 11m33 2y vy To — mi;T(n)To + m—33T°
! TmyTo + Yy ]

Estimacioén de laincertidumbre:

Sea E un vector fila de n elementos que representa la incertidumbre, entonces se puede plantear
una prediccién de la incertidumbre en base a los valores anteriores por medio de la formula de
Taylor:

.. S 3

E(n)To E(n)To

E(n+1) = E(n) + E(n)TO + 2 + 6 ...... (22)

—EmEmon g _ Em~Em-1
1 n

Al discretizar, las derivadas se convierten en E(n) = - ) = - ... yteniendo en
0 0

cuenta que cada derivada multiplica el denominador por un T,, se define la siguiente tabla que
muestra los numeradores de los términos de la ecuacion (22) ubicados por columna en base al
namero de elemento anterior al que se requiere estimar. El denominador se calcula con el factorial

del nimero de fila menos uno.

n (Columna)
1 2 3 4 n
Fila 1 E Eq) E(2) E@) Ew@ E(n)
Fila 2 E’To o E'(z)To E'(3)To E'(4)T0 = E(4) - E(3) E,(n)TO
=Ep —Ew =E@ —Ep =Ew — Em-1)
Fila 3 E"Ty™2 . - E”(3)T02 E”(4)TOZ E’(H)TOZ
=E@-Fqo =Ew—E@ = Em) = Em-1
Fila 4 = . . . EWM)TO3 E'”(n)TOS
=E'w—E"g =E'm —E' -
E(4)(n)T04
Fila5 E® — — — =EWq,
— E(4)(n—1)
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Tabla 2: Calculo de Estimaciones

Por ejemplo, si se requiere calcular una estimacion de E s, basta con sumar los productos de la

columna 4 divididos para (nimero de fila-1)! :

E(4) E'(T, E"(4)T,*

e =51 1 21 (23)
Sea M la matriz correspondiente a la tabla anterior, entonces:
M(1,4 M(2,4 M(3,4

0! 1! 2!

Es decir, sea M una matriz de m,n, cuya primera fila es el vector E, entonces la estimacién del

n + 1 ésimo valor de E esta dada por:

o M(i,n)

E(n-{—l): W

(25)

i=1

Donde m es el orden de la estimaciéon mas 1. (nimero de filas de la matriz).

Ahora se incorpora la incertidumbre al modelo, partiendo del modelo discretizado (2), se despeja
las variables en el instante de muestreo (n + 1)

Xn+1) = To(Uem) c05(Wmy) = Viny SIn(Wmy)) + Xy

Yty = To(emy sin(Wem) + Vim c0s(Wimy)) + Yy
w(n+1) = Tor(n) + I»[)(n)

v, =T (—Eu T __dzzv )+v
(n+1) 0 Myy (OREQ)] Myy m m) (26)
—— T (@V e 1 ) tu
(n+1) 0 My m) T'(n) Mt () mi, u(n) m
myq — Myy ds3 1
=To|—— -— +—T +
T(n+1) 0 ( Mas Vn) Um) Mas Tm) Ma3 r(n) ) T
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Al sistema planteado en (26) se lo expresa en forma matricial y se suma el vector de incertidumbre,

generando el siguiente sistema

x(n+1>] [x(n)
|Y(n+1) | |Y(n) |
[Ymen | _ Y I +T,

Vn+1) V)
lumin | |uem |

lr(n+1) J lr(n) J

(

(U cos(Wmy) = Veny sin(Wmy))

(U sin(Wmy) + veny cos(Wmy))
')

< miq da;

- Mg Um) T(m) — M V(n))

11

My diq 1
22 _ 11 T
(77111 Vi) T(m) - Um) T u(ﬂ))

myp — My ds3
Ty, M T et

ms3 33

Tr(n) >

Ex(n+1)
Ey(n+1)

Eym+1)

Ev(n+1)
Eu(n+1)

E‘r(n+1)

(27)

Debido a que la incertidumbre real E,,,;, es imposible de calcular en muestras futuras, esta es

reemplazada por una estimacion de la misma en base a los valores de los anteriores periodos de

muestreo con la aplicacién de polinomios de Taylor y se la denota con E,,, .

A continuacion se despeja las acciones de control T,y Y T,y Y de igual forma se deja expresado

en forma matricial y se redefine el valor de las variables de estado en el instante de muestreo

n + 1, de forma proporcional; esto con el objetivo de que el seguimiento de la trayectoria sea

paulatino, debido a que si el error de seguimiento es considerable en el instante de muestreo n

no se puede pedir al sistema que en el siguiente instante de muestreo llegue a la trayectoria

deseada, para esto las variables de estado en el instante n + 1 serdn reemplazadas por el valor

de referencia menos la constante de proporcionalidad por el error, dando como resultado el

siguiente sistema de ecuaciones.
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0 0 1

0 0

0 0

0 0 [Tu(n)]

1 0 [Trem
mqy L
L 0 m33_

[ (%rermsn) — kx(Xrerm) = *¥m) = X — Exurny . ]

( " = T, : =] = (um cos(Wmy) = Ve sin(Weny))
yref(n+1) - ky(yref(n) - y(n)) —Ymn) — E (n+1) .
( T, =) = (ugny sin(Ymy) + veny c08(Wmy)) (28)
1pez(n+1) - k'l/} (wez(n) - lp(n)) - lp(n) - 2:‘\‘lp(n+1) —r
3 TO n)
Vn+1) — V) — Ev(n+1) ( mqq dy, )
U Ty ——V
( To Mys ) ") Myy ()]
Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) —Um) — Eu(n"'l) _ (mzz Vs T — &u )
T, My (COREC)] My n)
rez(n+1) - kr(rez(n) - r(n)) - r(n) - Er(n+1) _ (mll — My, v u _ d33 r )
T, Mas m) “(m) Mas n)

De igual manera como se opera sin incertidumbre se deberan encontrar los valores de las
variables gz, Yezn): Tezn) NECESArios que permiten que el buque tienda a la trayectoria
deseada, para esto forzaremos el sistema a que tenga una solucién exacta, en primera instancia
tomaremos las dos primeras ecuaciones del sistema (28) para determinar el valor de U, ), Yez(n),

despejando u,) nos queda:

Xref(n+1) — kx(xref(n) - x(n)) —X(n) — Z—;‘;vc(n+1)) .
+ Vi sin( P
[COS(IIJ(n)) o ’( Ty  sin(Wy)
) w = “
sin(Yen) “’{? | (Vrermen = kyreran = Yew) = Yoo — Eyery | (29)
A | T V) Cos(w(n))J
0
b
Despejando u,, de cada ecuacion del sistema e igualando se obtiene el valor de 1,
y —ky(Vrerm) = Ym) = Y — Eym
/( ref (n+1) y( r8f(n)T0 (n)) n) y( +1)) — Ve COS(lIJ(n))\
(30)

x —k,(x — X)) — X — E
ref(n+1) x( ref(n) (n)) (n) x(n+1)> + Vi) Sin(LIJ(n))

Vez(n) = atan
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Forzando al sistema a través de la multiplicacion de la matriz transpuesta BT Bu = BT b se obtiene

Vref(n+1) — ky(yref(n) - y(n)) — Y — E)’(n+1) ;
Uez(n) = ( ~ T — V) Cos(llj(n)) Sln(‘l"ez(n))
0

+ (xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) —Xmn) — Ex(n+1)
Ty (32)

+ V) Si“(‘ll(n))) cos(Wez(n))

A continuacion se calcula el valor de 7,y mediante la tercera ecuacion de (28) y con lo obtenido

en (30)

lpez(n+1) - kl[)(lpez(n) - l/)(n)) - 1/)(n) - EI[J(TL+1) 32
Tez(n) = To ( )

Tomando las dos Ultimas filas del sistema (28) y con los valores de ue, ), Wez(n)» Tez(n) S€ PUEdE

obtener los valores de las acciones de control Tuiny Y Triny

L 1
0t
myy [ U(n)
0 L Tr(n)
ms3 (33)
[ Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) —Um) — Eu(n+1) my, dqq
T T Ve Ty T Umy |
_ 0 myy myy
Tez(n+1) - kr(rez(n) - T(n)) - 7'(n) - Er(n+1) myqy — My, d33
T - VyUm) — )
0 ms3 ms3

Despejando las acciones de control, se obtiene la ecuacion que permite calcular las acciones de

control adicionada la incertidumbre al sistema
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Tr(n)
[ m Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) —Um) — Eu(n+1) _ mz2 Vi Tro + &u ] (34
~ 11 Ty Mt m) "(n) My (m
m Tez(n+1) — kr(reZ(n) - T(n)) T — ET(”‘”) _ Myy — My ViU — @1"
33 T Mas m4m) Mas m

DETERMINACION DE LOS PARAMETROS DE PROPORCIONALIDAD

Las pruebas de Montecarlo se realizaron con el fin de sintonizar el controlador mediante la
identificacién de los parametros de proporcionalidad, estos parametros deben ser ajustados de
tal manera que la diferencia entre la trayectoria programada y la que realmente realiza el buque
sea minima, es por esto que se requiere realizar simulaciones para probar varios valores de los

parametros e identificar los que entregue un error minimo.

La medicidon del error se la hizo mediante la funcién de coste que se calcula sumando las
diferencias al cuadrado tanto en x como en y de los puntos correspondientes entre la trayectoria
deseada y la real del buque, multiplicado por T,/2, en la Ecuacién (35) se muestra la funcién de
coste en donde (e,, e,) representan los vectores que contienen los errores en las direcciones
(x,y) respectivamente de cada periodo de muestreo, una funcién de costo mayor implicaria un

alejamiento entre las trayectorias, por lo tanto un mayor error.
T T To
Coste = [(e," - e,) + (e, -ey)]7 (35)

El método de Montecarlo utilizado para definir las constantes de proporcionalidad k =
(kx, ky, ky, Ky, k) consiste en definir el intervalo de valores para k del cual se tomo aleatoriamente
muestras con las que se simulé el sistema, calculando la funciéon de costo y guardando los
resultados. Luego se cambiaron los parametros para realizar una nueva simulacién, repitiendo
el procedimiento mil veces y luego seleccionando el conjunto de valores de pardmetros que
ofrecieron un menor valor en la funcién de costo. Los valores obtenidos fueron con los que se

configuro finalmente el sistema, este proceso esta descrito graficamente en la llustracion 4.
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‘MONTECARLO

Vector de Limites
Inferiores (LI)
Vector de Limites
Superiores (LS)

v

Ndmero de
Iteraciones (ni)

Incrementai
Se da un valor Se simula la Se guardan los
aleatorio entre L1y [ plantay el —{ valoresde ky
LS alas constantes controlador Costo
del sistema

Se muestran los
valores de ky el
menor costo

llustracién 4: Diagrama de Flujo Montecarlo

INCERTIDUMBRE

Una vez determinados los parametros de proporcionalidad del sistema para cada una de las
trayectorias y luego de realizar las pruebas de seguimiento respectivas con y sin estima de la
incertidumbre, se procedera a colocar incertidumbre al sistema a través de una perturbacion
aleatoria a las sefiales de control, en cada uno de los periodos de muestreo. Esta accién se
considera para determinar la eficacia del controlador al estimar la posible incertidumbre que se
pueda dar en la trayectoria.
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CAPITULO Il: RESULTADOS
PARAMETROS DE LA PLANTA

Los parametros del buque para la planta utilizados en el presente trabajo investigativo fueron
tomados de investigaciones previas (Ghommam J., 2009), en donde la masa total del buque es

de 17,6 kg y su longitud de 1,19 m, en base a esto se establecen a continuacién los pardmetros

del modelo:
mqq 19 kg
my, 352 kg
M3z 4,2 kg
di; 4 kg/s
d,, 1 kg/s
dss 10 kg/s

Tabla 3: Parametros del Buque
TRAYECTORIAS

Las trayectorias de referencias utilizadas para las simulaciones fueron las que se muestran a

continuacién

NOMBRE GRAFICA

25

CUADRADO
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SENO

“ 2‘0 40 60 ﬂla 15‘0 1‘20 140
x[m]
60
50
40
-
- £ 30V
HEXAGONO =%
20
10+
0 . .
o 10 20 30 40 50 60
X [m]

TRIANGULO

. \
60 70 80
xfm]
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COMBINADA \ /

0 50 100 150 200 250
xfm]

Tabla 4: Trayectorias de Referencia

DETERMINACION DE LAS CONSTANTES

Para la determinacion de las constantes de proporcionalidad se establecié los vectores limite
inferior, superior L1(0.80.8 0.4 0.40.4), LS(11111) los valores inferiores fueron escogidos de
esta manera debido a que la trayectoria debe ajustarse a la deseada de forma paulatina, tomar
valores cercanos a cero producen oscilaciones no deseadas en la trayectoria, los valores
superiores no pueden ser mayores a uno porque esto produciria una divergencia del error de
seguimiento y una posicién de partida del buque diferente al origen de la trayectoria, esto con el
fin de evidenciar el acercamiento a la de referencia. En mil simulaciones los resultados del

experimento de Montecarlo obtenidos fueron los siguientes:
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Trayectoria

Cuadrada

30

Gréfico de las Trayectorias

251

20

. . . .
10 15 20 25 30
x[m]

12000

Gréfico de Costos

10000 -

8000 -

6000 -

Costo

4000 -

2000 -

PR i S NSAE b d ot adm e et e it

L L L L
100 200 300 400

. . . . .
500 600 700 800 900 1000
lteracicn

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = (0.947 0.944 0.721 0.801 0.563)

Costo min = 600.5024

Tabla 5: Resultados de Montecarlo 1000 Simulaciones Trayectoria Cuadrada
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Trayectoria
Senoidal

Graéfico de las Trayectorias

Costo

12000

10000 °

8000

6000 |

4000 |

2000

Gréfico de Costos

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iteracion

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = (0.915 0.918 0.7842 0.797 0.595)

Costo min = 74.8051

Tabla 6: Resultados de Montecarlo 1000 Simulaciones Trayectoria Senoidal
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Trayectoria

Hexagonal

60

50

40

20

Graéfico de las Trayectorias

0 10 20 30 40 50 60 70

Costo

5000

4500 |
4000 |
3500 |
3000
25001,
2000

1500 |

500 [

10007 2"

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iteracion

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = [0.948 0.952 0.692 0.786 0.606]

Costo min = 480.790

Tabla 7: Resultados de Montecarlo 1000 Simulaciones Trayectoria Hexagonal
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Graéfico de las Trayectorias

80

70

60

50

40+

yfmj

30

20

Trayectoria
Combinada

‘
10
3p T T T T T T T T T

25

0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iteracion

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = [0.984 0.967 0.701 0.670 0.620]

Costo min = 1928.29

Tabla 8: Resultados de Montecarlo 1000 Simulaciones Trayectoria Triangular
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Trayectoria

Combinada

Costo

40

-50

Graéfico de las Trayectorias

50 100 150 200 250
lteracion

Costo

5

Gréfico de Costos

«10*
T

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteracion

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = [0.988 0.974 0.689 0.691 0.617]

Costo min = 232.673

Tabla 9: Resultados de Montecarlo 1000 Simulaciones Trayectoria Compuesta
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En las tablas de la Tabla 5 a la Tabla 9 se muestran los resultados de haber aplicado el proceso
de Montecarlo con mil simulaciones a las diferentes trayectorias, y se presentan las gréficas de

trayectorias, de costos y las mejores constantes que arrojaron menor error.

Con el fin de optimizar aln mas los valores de las constantes, se establecié un nuevo rango para
los vectores limite superior e interior, considerando aproximadamente +5%, de las constantes
obtenidas en el proceso anterior y en cien simulaciones adicionales los resultados obtenidos

fueron los siguientes:

Graéfico de las Trayectorias

25

20

Trayectoria 10

Cuadrada

Constantes [ky, ky, ky, ky, k-] = (0.951 0.949 0.691 0.789 0.601)

Costo min = 600,473

Tabla 10: Resultados de Montecarlo 100 Simulaciones Trayectoria Cuadrada

Graéfico de las Trayectorias
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Trayectoria Wl
Senoidal Al

Constantes [k, ky, ky, ky, k.| = (0.916 0.916 0.784 0.798 0.593)

Costo min = 74.818

Tabla 11: Resultados de Montecarlo 100 Simulaciones Trayectoria Senoidal

Gréfico de las Trayectorias

60

50
40
Trayectoria

20

Hexagonal

x [m]

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = (0.951 0.949 0.691 0.789 0.601)

Costo min = 474.206

Tabla 12: Resultados de Montecarlo 100 Simulaciones Trayectoria Hexagonal

Gréfico de las Trayectorias
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Trayectoria

y [m]

80

70

60

50

40

30

20

Triangular 0
Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = (0.978 0.970 0.696 0.689 0.622)
Costo min = 1918.017
Tabla 13: Resultados de Montecarlo 100 Simulaciones Trayectoria Triangular

Trayectoria
Combinada

‘ y [m]

40

30

20

-20

-30

40

-50

Gréfico de las Trayectorias

50 100 150 200

x [m]

Constantes [ky, ky, ky, ky, k.| = (0.978 0.970 0.696 0.689 0.622)

Costo min = 231.5468

Tabla 14: Resultados de Montecarlo 100 Simulaciones Trayectoria Compuesta

En las tablas Tabla 10 a la 14 se muestra las simulaciones mediante el proceso de Montecarlo

con 100 muestras, donde se puede observar que las trayectorias son mas uniformes y cercanas
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ala de referencia, ademas se presenta un nuevo vector con constantes mejoradas para un 6ptimo

funcionamiento del controlador en cada curva.

TRAYECTORIAS CON O SIN ESTIMACION DE INCERTIDUMBRE

Una vez seleccionados los mejores parametros del controlador para cada trayectoria se procedié

a realizar simulaciones sin estimacion de incertidumbre y con estimacion de incertidumbre de

grado cero, uno y dos, los resultados se presentan en seguida:

CUADRADRA

TRAYECTORIA

CUADRADA

POSICION INICIAL (x,y)

0,0)

PARAMETROS [ky, ky, ky, ky, k; |

(0.951 0.949 0.691 0.789 0.601)

COSTO SIN ESTIMA 600,473
COSTO CON ESTIMA (0) 573.805
COSTO CON ESTIMA (1) 573.804
COSTO CON ESTIMA (2) 573.804
PORCENTAJE DE MEJORA 4.6%

Tabla 15: Costos Con y Sin Estima Trayectoria Cuadrada

25

/\ \

Referencia

20

Sin Estimacion
15 - - Eslimaci{nn[ﬂ}
Estimacion{1)
E Estimacion(2)
B

25

Referencia

10 \ Sin Estimacion
— — — Estimacion(0}
Estimacion(1)
Estimacion(2)

¥ [m]

- N W e oM @® N ® @

pal 215 22 225 23 235 24
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N
.
Referencia 10.4 %
21.04 Sin Estimacion %,
— — — Estimacion(0} \
Estimacion(1) 104 \
21.035 Estimacion(2) \
_ 2108 2 \.\
£ E .
= - = \\
21.025 - 104 N
- Y
- .
7 s
21.02 10 Referencia
// Sin Estimacion
— — — Estimacion{0)
Estimacion(1)
21.015
’/ 2.9 Estimacion(2)
-
-
10.24 1026 1028 10.3 1032 10.34 1036 1038 104 089 09 091 092 093 094 095 09 097 098
x[m] x(ml
C) d)

llustracion 5: Trayectorias Con y Sin Estima Trayectoria Cuadrada

En la llustracién 5 se muestran las trayectorias con y sin estimacién de la incertidumbre de la
figura cuadrada, en b), c) y d) se observan ampliaciones en los vértices inferior derecho, superior

derecho e izquierda, donde se puede visualizar una mejora en el seguimiento al aplicar la

estimacion.
SENOIDAL
TRAYECTORIA SENOIDAL
POSICION INICIAL (0,0)
PARAMETROS [ky, ky, ky, ky, ky | (0.916 0.916 0.784 0.798 0.593)
COSTO SIN ESTIMA 74.8187
COSTO CON ESTIMA (0) 74.6878
COSTO CON ESTIMA (1) 74.6877
COSTO CON ESTIMA (2) 74.6877
% MEJORA CON ESTIMA 0.175%

Tabla 16: Costos Con y Sin Estima Trayectoria Senoidal
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Referencia

) Sin Estimacion
/' \ N\ A — — — Estimacion(0)

Estimacion(1)
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llustracién 6: Trayectorias Con y Sin Estima Trayectoria Senoidal

En la llustracién 6 se muestran la trayectoria con y sin estimacion de la incertidumbre de la figura

senoidal, en b) se observa el tramo de partida, en donde se puede apreciar una pequefia mejora

en el seguimiento al aplicar la estimacion.

HEXAGONAL

TRAYECTORIA

HEXAGONAL

POSICION INICIAL

(55,30)

PARAMETROS [ky, ky, ky, ky, ky |

(0.951 0.949 0.691 0.789 0.601)

COSTO SIN ESTIMA 474.206
COSTO CON ESTIMA (0) 457.983
COSTO CON ESTIMA (1) 458.026
COSTO CON ESTIMA (2) 457.969
% MEJORA CON ESTIMA 3.5%

Tabla 17: Costos Con y Sin Estima Trayectoria Hexagonal
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llustracion 7: Trayectorias Con y Sin Estima Trayectoria Hexagonal

En la llustracién 7 se muestran las trayectorias con y sin estimacién de la incertidumbre de la

figura hexagonal, en b), ¢) y d) se observan ampliaciones de tres de los seis vértices, donde se
puede visualizar una mejora en el seguimiento al aplicar estimacion.

TRIANGULAR
TRAYECTORIA TRIANGULAR
POSICION INICIAL (70,30)
PARAMETROS [ky, ky, ky, ky, ky |

(0.932 0.891 0.814 0.932 0.569)
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COSTO SIN ESTIMA 1928.017
COSTO CON ESTIMA (0) 1857.913
COSTO CON ESTIMA (1) 1857.932
COSTO CON ESTIMA (2) 1857.904
% MEJORA CON ESTIMA 3.77%

Tabla 18: Costos Con y Sin Estima Trayectoria Triangular
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llustracion 8: Trayectorias Con y Sin Estima Trayectoria Triangular

En la llustracién 8 se muestran las trayectorias con y sin estimacién de la incertidumbre de la

figura hexagonal, en b), c) y d) se observan ampliaciones de los vértices, con una mejora en el

seguimiento.



COMBINADA
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TRAYECTORIA

COMBINADA

POSICION INICIAL

0,0)

PARAMETROS [ky, ky, ky, ky, ky |

(0.978 0.970 0.696 0.689 0.622)

COSTO SIN ESTIMA 231.5468
COSTO CON ESTIMA (0) 216.6574
COSTO CON ESTIMA (1) 216.7355
COSTO CON ESTIMA (2) 216.6467
% MEJORA CON ESTIMA 6.872%

Tabla 19: Costos Con y Sin Estima Trayectoria Compuesta
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llustracion 9: Trayectorias Con y Sin Estima Trayectoria Compuesta

En la llustracién 9 se observa una trayectoria compuesta por tramos rectos y curvos, con el aféan
de que esta no sea homogénea y poner a prueba el comportamiento del controlador, en b), ¢) y
d) se observan ampliaciones en diferentes puntos de la grafica con evidente mejora en el

seguimiento cuando se aplica estimacién de la incertidumbre.

TRAYECTORIAS CON ADICION DE INCERTIDUMBRE

Determinados las mejores constantes de proporcionalidad para cada una de las trayectorias
establecidas y realizadas las pruebas de trayectoria con o sin estimacion, se adicioné
incertidumbre al sistema, mediante la variacién de los pardmetros del controlador en un rango
aleatorio de £ 20% del valor de la planta con el objetivo de simular errores de modelado. Ademas
se adiciond perturbaciones a las sefiales de salida del controlador en cada periodo de muestreo
en base a Ecuacion (36), en donde N, aleatorio y N, aleatorio son valores randdémicos entre +
1.

Tu(n) Tu(n) N; aleatorio (36)
|l |
Ty Ty N, aleatorio

Debido a que los mejores resultados se obtienen con una estima de orden dos y que estos no
distan mucho de los efectos de aplicar una de menor orden, en los siguientes andlisis se considerd
Unicamente la estimacion de la incertidumbre de segundo orden. Los resultados obtenidos se

muestran a continuacion:



CUADRADRA
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TRAYECTORIA CUADRADA
COSTO SIN ESTIMA 626,933
COSTO CON ESTIMA 503.627
PORCENTAJE DE MEJORA 19.7%

Tabla 20: Costos con Incertidumbre T. Cuadrada
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c)

llustracion 10: Trayectoria Cuadrada con Incertidumbre

En la ilustracibn se muestra una trayectoria cuadrada afiadida incertidumbre, en b) y c) se

observan ampliaciones en los vértices inferior derecho, superior derecho e izquierdo, donde se

puede visualizar una mejora en el seguimiento al aplicar la estimacion de la incertidumbre

SENOIDAL

TRAYECTORIA CUADRADA
COSTO SIN ESTIMA 1815,2
COSTO CON ESTIMA 84,9

Tabla 21: Costos con Incertidumbre T. Senoidal



Armijos, Mosquera 38

3 T T T T T T
|In‘| Referencia
| Sin Estimacion
| — — — Con Estimacian
| | -
I
;r
ol | [ ]
= I| \l [l
E I {II I
=,

-4 L 1 1 1 1 1
a 20 40 [+1] 80 100 120 140
x[m]
a)
T T T T T T T T T T T T
Referencia 4 | | Referencia | |
B - Sin Estimacion | | '\ \ ‘I Sin Estimacion
/;,'_77\{\\ — — — Con Estimacién \ \ I‘ — — — Con Estimacién
| | /
/7 \ \ |
1.5 /; 1.5 \
/) \
, | \\ |
/ \
/ \ \
\ \
1t \
E 7 Lo\ ‘
> > A \
05 ‘\ |
\\ ‘
287 \ \ |
|
\ |
’ \ \ a
\ \ \
ar \ AN \
05 \ A \
\\_\ 7
-\
4 6 8 18 20 22 16 18 0 2 24 % 2 30 R
x[m]
c)

llustracién 11: Trayectoria Senoidal con Incertidumbre

En lailustracion se muestra una trayectoria senoidal afiadida incertidumbre, en a) se observa que
el sistema se volvié por un momento inestable sin estimacion de la incertidumbre, accién que fue
corregida cuando se simula con estimacion de la misma, en b) y ¢) se observan ampliaciones

en la dos puntos de la trayectoria, donde se puede visualizar que la trayectoria con estimacion de
la incertidumbre sigue la trayectoria de referencia.
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HEXAGONAL
TRAYECTORIA CUADRADA
COSTO SIN ESTIMA 1366.7
COSTO CON ESTIMA 1260.2
PORCENTAJE DE MEJORA 7.8%

Tabla 22: Costos con Incertidumbre T. Hexagonal
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llustracién 12:Trayectoria Hexagonal con Incertidumbre

En la ilustracion se muestra una trayectoria hexagonal afladida incertidumbre, en b), c) y d) se

seguimiento al aplicar estimacion de la incertidumbre.

observan ampliaciones de dos de los seis vértices, donde se puede visualizar una mejora en el

TRIANGULAR
TRAYECTORIA CUADRADA
COSTO SIN ESTIMA 2005.1
COSTO CON ESTIMA 1791.8
PORCENTAJE DE MEJORA 10.6%
Tabla 23: Costos con Incertidumbre T. Triangular
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llustracién 13: Trayectoria Triangular con Incertidumbre

En lailustracién se muestra una trayectoria triangular afiadida incertidumbre, en b) y ¢) se observa
mejoras en el seguimiento de la trayectoria, reduciendo asi el valor del costo cuando se estima el
valor de la incertidumbre.

COMBINADA
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TRAYECTORIA CUADRADA
COSTO SIN ESTIMA 7404,5
COSTO CON ESTIMA 6316,1
PORCENTAJE DE MEJORA 14.7%

Tabla 24: Costos con Incertidumbre T. Combinada
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llustracion 14: Trayectoria Combinada con Incertidumbre

En la ilustracion se muestra la trayectoria combinada afiadida incertidumbre, con el afan de que
esta no sea homogénea y poner a prueba el comportamiento del controlador, en b) y c¢) se
observan ampliaciones en diferentes puntos de la grafica con evidente mejora en el seguimiento
cuando se aplica estimacion de la incertidumbre.
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CAPITULO IlI: DISCUSION

Esta investigacién tuvo como propésito mejorar el desempefio del seguimiento a la trayectoria del
controlador de un buque basado en algebra lineal con la insercién de la estimacién de la
incertidumbre, con el fin de disminuir el efecto en el error de seguimiento. Luego de haber
realizado varias simulaciones en diferentes trayectorias incluyendo y no la estimacion de la

incertidumbre se obtuvieron los resultados que se detallan en el desarrollo de este capitulo:

Una vez comparados los valores de las constantes de proporcionalidad se observo que k, y k,,
son cercanas a uno, lo que hard que el seguimiento de la trayectoria sea progresivo, esta
tendencia de valores cercanos a uno se repite en todas las trayectorias analizadas (cuadrada,

senoidal, hexagonal, triangular, combinada).

Las trayectorias que experimentan cambios bruscos (&ngulos pronunciados) son las que
presentan mayor valor de la funcion de costo, esto se puede constatar al mirar las graficas de

seguimiento que en los vértices la trayectoria real muestra un alejamiento de la de referencia.

El comportamiento del controlador al optimizar los valores de las constantes de proporcionalidad

un +5% muestra trayectorias con poca dispersion, véase los graficos de Tabla 10 a la Tabla 14

De todas las trayectorias simuladas la que mejor se ajusta es la senoidal, presentando valores de
costo menores y al mismo tiempo es la que menor porcentaje de mejora presenta con la

estimacion de la incertidumbre.

Al observar las graficas con mayor, se distingue que las trayectorias con estimaciéon de la

incertidumbre siempre estan mas detalle cercanas a la de referencia.

El porcentaje de mejora en el seguimiento de sistemas con incertidumbre aplicando su estimacion
mejora en porcentajes que oscilan entre el 7,8% y el 19,7% con un promedio del 13% sin

considerar la trayectoria senoidal.

TRAYECTORIA % DE MEJORA

CUADRADA 19.7
SENOIDAL >100
HEXAGONAL 7,8

TRIANGULAR 10.6
COMBINADA 14.7

Tabla 25: Porcentaje de Mejora con Estimacion de Incertidumbre
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CONCLUSIONES

e El controlador MBAL utiliza una baja carga computacional debido a que sus algoritmos
basan sus operaciones en algebra lineal.

e Debido a que el controlador MBAL basa su funcionamiento en el modelo matematico de
la planta, entonces esta sujeto a errores de modelado y perturbaciones.

e Cuando existen pequefias variaciones alrededor de las constantes de proporcionalidad
optimizadas la variacion en el seguimiento de la trayectoria es minimo.

e Laincorporacién de la incertidumbre muestra mayores efectos sobre el seguimiento de
la trayectoria cuando estas poseen cambios bruscos.

e Un orden superior en la estima de la incertidumbre no tiene mayor relevancia en una
mejora del costo debido a que cada termino agregado presenta un denominador
numéricamente mas alto, por consiguiente el valor del término es cada vez mas pequefio
(Véase Ecuacion (25))

e Luego de analizar los resultados obtenidos en el presente trabajo investigativo se
concluye que la incorporacion de la estimacién de la incertidumbre mejora el seguimiento
de la trayectoria de un buque controlado mediante el método basado en algebra Lineal
ya que en todas las simulaciones realizadas el costo disminuye al utilizarla.(Véase Tabla
25)

e Laincertidumbre agregada al sistema pueden representar factores no considerados en
el modelado, debido a esto la incorporacion de la estima de dicha incertidumbre en el
controlador mejora notablemente el seguimiento en la trayectoria del bugue marino.

e Lainclusion de la prediccion de la incertidumbre no aumenta el orden del controlador.
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ANEXO

Demostracién de la convergencia a cero de los errores para el caso en que se utiliza

estimacion de la incertidumbre
Observacion Considere la siguiente progresion geométrica,
al = kao

az = kal = kzao

an1 = ka, = k™ag
Entonces, si0 < k <1yn — o (conn € N), entonces un a, — 0. (Mario Serrano, 2013)

Considerando la ecuacién (27) y el controlador representado en la ecuacion (34) se realiza la
prueba de convergencia a cero de los errores para el caso en que se utiliza la estimacion de la

incertidumbre, empezando con la variable u.

My, diq 1
Uty = Uy T To (m_u Vi) T(n) — m_nu(n) + m_llTu(n)) + Eym+1) (37)
Ty = M <Uez(n+1) = Ky (Uez(m) —Tou(n)) — U = Bumen) T:l_ijv(") roo + %11 u(n)) (38)
Reemplazando (38) en (37) y simplificando:
Uen) = e + T, (uez(n+1) — Ky (Uez(n) —Tou(n)) — U — Eu(n+1)> + Euneny (39)

Por simples operaciones matematicas,

u(n+1) = Uez(n+1) — ku(uez(n) - u(n)) - Eu(n+1) + Eu(n+1) (40)

Debido a que E,, es desconocido y que su estimacion E,, es una aproximacion numérica

entonces estas son practicamente iguales, por lo tanto pueden suprimirse

Uez(n+1) — Um+1) = ku(uez(n) - u(n)) (41)
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eu,n+1 = kueu,n (42)

Entonces, 0 < k, <1y n — o (con n € N), entonces e, .1 = 0, (véase la Observacion).

Anélogamente se trabaja con la variable r(n)

my; — My, dss 1
T+1) = T() + T, Vi) Um) — Mas T + Mas Tr(n) + Er(n+1) (43)
rez(n+1) - kr(rez(n) - r(n)) - r(n) - Er(n+1) my; — My, d33
Try = M3 ( T, T, e T Tm (44)
myp — My, d33
Toven) = Tow + To | === Vi Uem) = 37T
+ 1 s (rez(n+1) - kr(rez(n) - T(n)) - r(n) - Er(n+1) (45)
Mg33 T,
myp — My dss
T Ve T T(n)) + Erne
Teznrn) ~ kr(Tez) = ") = Te) = Erna)
Tm+1) = T + To < Ty + Ern+1) (46)
r(n+1) =Twm + Tez(n+1) — kr(rez(n) - r(n)) —Tm) — E'r(n+1) + Er(n+1) (47)
r(n+1) =Twm) + Tez(n+1) — kr(rez(n) - r(n)) —Tw) (48)
Tez(n+1) — Tn+1) = kr(rez(n) - T(n)) (49)
Crn+1 = krer,n (50)
Entonces, 0 < k, <1yn — o (conn € N), entonces e, ,,; — 0, (véase la Observacion).
Ahora lo hacemos con (n)
Vs = V) + Torm) + Epns) (51)
er) = Tezm) ~ T(w) (52)

ll}(n+1) = ll)(n) + TO(Tez(n) - er(n)) + Elll(n+1) (53)
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wez(n+1) - klp(wez(n) - lp(n)) - lp(n) - Ew(n+1)
Tez(n) = T
0

Wezni1) = kyp(Yeztn) = Pm) = Yy = Epnrn
Ynry =¥Vmy + T ( s —r T, E E e | + Eymsn

Veztnen) — ky(Weztn) = V) = V) = Eypmany — Tolrm)
w(n+1) — w(n) + T0< ez(n ez(n TlT n n rmn + Ew(n+1)
0

V) = Yy + Vezimrn) — ky(@ezimy — ¥m) — Yoy — Epmeny — Tolrey + Epmen
Yinr1) = Yezmrn) — kyp(Wezm) — Yay) — Epm+1) + Epnen)
Y1) = Yeznen) — ky(Wezany = V)
Veztmin) = V) = ky(Weziny = Ymy)

€yYn+1 = kw €yn

Entonces, 0 < ky, < 1yn — o (conn € N), entonces ey, .1 — 0, (véase la Observacion).

(54)

(55)

(56)

(57)

(58)

(59)

(60)

(61)

A continuacion se desarrolla los errores de e, y e,. A partir de la ecuacion correspondiente del

sistema (27) y ey

X1y = Xy + To(Uen c0s(Wm)) = Ve Sin(Wewy)) + Excrny
Cun) = Uez(n) ~ Um)
X(n+1) = X(m) + To ((uez(n) = eum) c0s(Wm)) = Ven) Sin(‘b(n))) + Exnsn)
X1y = Xy + To(Ueztn) C0S(Wn)) = €ugy 0S(Wimy) = Veny Sin(Ww))) + Exnen)

Xn+1) = Xy + To(tezm) €0S(Wmy) = Vi SIN(Wimy)) — Tolugmy COS(Wimy) + Excnany

(62)

(63)

(64)

(65)

(66)

Mediante el uso de la regla de interpolacién de Taylor, las funciones cos(3,,) se pueden expresar

alrededor de ,,(,) como:

cos(P) = cos(Pezeny) — sin (wez(n) + {(Wezem — lP(n))) (Y — Yezm))

Oan

Con0< (<1

(67)
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Definiendo que
el/}(n) = lpez(n) - lp(n) (68)
Y reemplazando en (67):

COS(ll)n) = Cos(lpez(n)) + el/}(n)Sin (wez(n) - {(elp(n))) (69)
Yim

A partir de las ecuaciones (66) y (69):

Xm+1) = X(m) + TO Uez(n) Cos(wez(n)) + el[)(n)Sin (lpez(n) - ((ew(n))) — V) Sin(‘l’(n))

70
Vi (70)
- Toeu(n)(cos(lb(n))) + EX(n+1)
Xm+1) = Xm) + To (uez(n) c08(Pez(m)) + Uez(myy(mSin (ll’ezm) —-< (ew(n))) ~ V) Sin(lll(n))) 1)
- Toeu(n)(cos(lb(n))) + EX(n+1)
Xn+1) = Xy + To(Ueztn) C0S(Yez(my) = Yoy SIn(Wimy))
(72)
—To (eu(n) c05(Y(n)) = Uezm) €y SiN(Yezm) — ¢ ew(n))) + Exnin)
Asumiendo que
f(n) = _TO (eu(n) COS(‘JJ(n)) - uez(n)ew(n)Sin(lpez(n) - (el,b(n))) (73)
Y conociendo la expresion que define a u,,):
Yrefmrn) — ky(Vrermy = Y) = Ya = Eymany :
Uez(n) = ( = s T - = iy 05 () | Sin(Wezimy)
0
—k — X)) = Xy — B
+ (xref(n+1) x(xref(n)T x(n)) X(n) x(n+1) (74)
0

+Vay Sin(¢(n))) cos(Wezn))

Reemplazando nos da:
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Yref(n+1) — ky(yref(n) - y(n)) — Y — Ey(n+1)
Ty

Xtm+1) = Xy T To <

— V) COS(lP(n))) Sin(Wezn))

+ <xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) - x(n) - Ex(n+1) (75)
Ty

+ V) Sin(‘ll(n))) cos(Wezmy) | €0S(Wezm)) = Veny sin(Wiwy) |+ F()

+ Ex(n+1)

De la ecuacién (30) se tiene:

Yref(n+1) — K (3’ Fm) ~ Y( ))—J’()—E(H)
(re - o nTo . . = ~ V() €05(Wm))

_ (xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) —Xm) — Ex(n+1)>

T, (76)
. Sin(¢ez(n))
* Vo Sln(tlj(n)) C05(¢ez(n))
Reemplazando en (75):
// xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) —Xmn) — Ex(n+1)
X(n+1) = Xy + To kk T,
. Sin(we (n)) .
+ Vi sin (W) m sin(Wezm))
(77)

4 <xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) —Xm) T EX(HH)
Ty

+ V) Sin(llJ(n))) COS(lIJez(n))) c08(Wezn)) = Vim Sin(‘li(n))) +f(m)

+ Ex(n+1)
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Xtm+1) = Xy T (xrf-’f(n+1) - kX(xref(n) - x(n)) —X(n) = Extnsn
+ V) SIn(Wny))sin® (Wezm))

. (78)
+ (xTEf(nH) - kX(xTEf(n) - x(n)) —Xm) ~ Exn+1)
+ V0 SIn(Wim))c05® (Wezmy) — Ve SIn(Wimy) + £ () + Exgnany
x(n+1) = x(n) + xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) - x(n) - Ex(n+1) + f(n) + Ex(n+1) (79)

Entonces, si E,,,; es desconocido y cada componente es un polinomio de orden m, la

incertidumbre E, ., Y su valor estimado £, ,,; pueden eliminarse

X(n+1) = Xn) + Xref(n+1) — kx(xref(n) - x(n)) — Xmn) + f(n) (80)
xref(n+1) - x(n+1) = kx(xref(n) - x(n)) + f(n) (81)
€x(n+1) = kx(ex(n)) +f(n) (82)

Realizando el mismo analisis para ey, partimos de

Y1) = Yy + To(uimy Sin(Wmy) + Vin) c0s(Wmy)) + Eynan (83)

Sabiendo

Cu(n) = Uez(n) ~ U(n) (84)

Reemplazando

Yo+ = Y +To ((uez(m — eym) sin(Wm) + Vi) COS(lIJm))) t Eym+n (85)
Ynen = Y + To(Uezon) SM(Winy) — €umy s(Winy) + Vimy c05(Wmy)) + Eynan (86)
Yn+1) = Yy + To(Uezm) SN(Wimy) + Vin) 0s(Wmy)) — Tolumy Sin(Winy) + Eynny (87)

Mediante el uso de la regla de interpolacion de Taylor, las funciones sin(y,,) se pueden expresar

alrededor del punto 1,y como:
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Sin(lpn) = Sin(lpez(n)) + cos (lpez(n) + g(wez(n) - 1p(n))) (lp(n) - 1pez(n)) (88)
1!’{,11

Con 0 < 6 < 1y Definiendo:

el/}(n) = lpez(n) - lp(n) (89)

Al reemplazar la ecuacion anterior en (89) el sin(y,,) queda como se muestra a continuacion:

Sin(wn) = Sin(wez(n)) — €y@n)CoS (¢ez(n) - g(ew(n))) (90)
Yo

Si se sustituya la ecuacion anterior en (88) queda:

Yarn) = Yy + To | Uesy | SIN(Yezmy) — €pmycos (‘/’ez(n) - 9(e¢(n))) + V() cos(Wim)

Yomn) (91)
= Toeum (sSin(Wm)) + Eynrny
Y1) = Yy + To (uez(n) Sin(Wez(n)) — Ueztm €y €OS (lllez(n) —0 (ew(n))) + V) COS(lli(n))) ©2)
— Toeu(m (sin(Ym)) + Ey(neny
Yns1) = Yoy + To(Uezt) SIN(Wezmy) + Ve c0s(Winy)) )
(93
=T (eu(n) Sin(lp(n)) + uez(n)elp(n)cos(lpez(n) - gew(n))) + Ey(n+1)
Donde se define a g(,,) como sigue:
I = ~To (eutm Sin (W) + Uertn) Cyn 05 (Wertm — Oeyimy) ) (94)
De modo que y 41y queda como sigue:
Yns1) = Yy + To(Uezm SiN(Wez(my) + Vim) €05(Wm)) + Gm) + Eynany (95)

Ahora se reemplaza el valor de u,,¢,:
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Vref(n+1) — ky(yref(n) - y(n)) —Ym) — Ey(n+1)
Y1) = Yy T To T
0

— V) C05(¢(n))) Sin(Wez(n))

+ <xref(n+1) - kx(xref(n) - x(n)) - x(n) - Ex(n+1) (96)
Ty

+ V) Sin(‘ll(n))) cos(Wez(my) | SiN(Wez(my) + Viny cOS(Win)) |+ gmy

+ Ey(n+1)

De la ecuacion (30) se puede obtener la expresion que sigue:

x —k,(x — X)) — Xy — E
( ref(n+1) x( ref(n)T (n)) (n) x(n+1)> + Vn) Sil‘l(ll}(n))
0

_ <Yref(n+1) - ky(yref(n) - y(n)) —Ym) — Ey(n+1))

T, 97)

cos(Wezn))
- V() COS(lIJ(n)) m

Y reemplazando en (97) :
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Yref(n+1) — ky(yref(n) - y(n)) — Y — Ey(n+1)
Ty

Y = Yy T To <

— V) COS(lP(n))) sin(Wezn))

+ <yref(n+1) - ky(yref(n) - y(n)) —Ym) — Ey(n+1))
Ty

(98)

Cos(wez(n))

Sin(Wes(n)) cos(Wez(m) | sin(Wezm)

~ V(m) €05(Wm))

+ V) c0s(Wmy) |+ 9y + Eynsn)

y(n+1) = y(n) + (yref(n+1) - ky(yref(n) - y(n)) —Ymn) — Ey(n+1)
= V() c0s(Wn))) sin? (Wez(ny)
+ (yref(n+1) - ky(Yref(n) - y(n)) —Ymn) — Ey(n+1)

~ V) €05(Umy)) €05% (Wezmy) + +Viny cOS(Wiw)) + gy + Eyna

(99)

Y1) = Yy t Vrefmtr) — ky(yTef(n) ~Ym) = V) — By = Vem) cos(Wn)) (100)

+ V() cos(Wmy) + Iy + Eynen)

Vref(n+1) — Ym+1) = ky(yref(n) - y(n)) - Ey(n+1) + I + Ey(n+1) (101)

Si E, 4, €s desconocida y £, ,,, €s su aproximacion numérica, entonces la incertidumbre E,, ,,,

y su valor estimado E"mH se pueden eliminar en la ecuacién anterior:

Yref(n+1) — Yn+1) = ky()’ref(n) - y(n)) + Imn) (102)

eym+1) = ky(ey(n)) +g(m) (103)

Agrupando en forma matricial las ecuaciones (83) y (104) se obtiene el sistema siguiente:
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ex n+1] [ o ] [exn B [COS(Lb(n)) - uez(n)sm(lpez(n) - (ell’(n))] [eu(n)] (104)

ey ntl ey n sin(Wn)) + Uz (n) COS(Yez(m) — Beymy )] L¥™

La ecuacién anterior tiende a cero cuando n tiende a infinito debido a la convergencia a cero de

o]
eynl’





