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Resumen: En este trabajo se presenta un controlador descentralizado para la solución al
problema de seguimiento de trayectorias para un brazo robótico de siete grados de libertad
(g.d.l.) por medio de un esquema de identificación y control neuronal. Utilizando redes
neuronales recurrentes de alto orden (RHONN) discretas para aproximar las dinámicas del
manipulador, se diseñan leyes de control que combinan el control por bloques y técnicas de
modos deslizantes. El entrenamiento de la RHONN se realiza utilizando el filtro de Kalman
unscented (UKF) y se compara con trabajos previos realizados con filtro de Kalman extendido
(EKF).
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Seguimiento de trayectoria, Manipuladores robóticos.

1. INTRODUCCIÓN

En las ultimas décadas, la demanda tecnológica de la
sociedad actual ha requerido nuevos enfoques a los pro-
blemas de control surgidos por la necesidad de crear
sistemas cada vez más complejos y sofisticados. Las redes
neuronales (RN), debido a su habilidad de aprendizaje y
su capacidad de adaptarse, son una herramienta signifi-
cativa en el modelado y control de este tipo de sistemas.
El uso de las redes neuronales en la robótica, donde
las necesidades de trabajar con sistemas no lineales de
alto orden y encontrar modelos de control con un escaso
conocimiento de la planta y de su medio ambiente, se
aplica en la aproximación de la dinámica del sistema y,
con base a este modelo, proponer una ley de control.
Por esta razón, en el caso de robots manipuladores, es
posible diseñar un control descentralizado (Siljak, 2011),
compuesto por controladores independientes, basados en
redes neuronales recurrentes que utilicen únicamente las
variables locales para cada subsistema.

La teoŕıa de control descentralizado para robots mani-
puladores ha sido previamente reportada en la literatura
como en (Liu, 1999), el cual muestra la aplicación de un
controlador descentralizado en manipuladores robóticos,
y cada articulación con su respectivo eslabón se considera
un subsistema. Por otro lado, en (Safaric y Rodic, 2000)
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se reporta un control descentralizado para robots mani-
puladores utilizando redes neuronales “feedforward” para
aproximar la dinámica de cada articulación de manera
independiente.

Prosiguiendo con el diseño del controlador descentrali-
zado, es necesario definir el tipo de entrenamiento pa-
ra las redes neuronales recurrentes que identificarán las
dinámicas de los subsistemas. El filtro de Kalman (KF)
(Haykin, 2004) es una herramienta popular y efectiva
como estimador de estados para sistemas lineales. En el
caso de sistemas no lineales, existen bastantes variantes
del KF para tratar la no linealidad del sistema; el filtro
de Kalman extendido (EKF) (Kalman y Bucy, 1961) y el
filtro de Kalman “unscented” (UKF) (Julier y Uhlmann,
1997) son los más utilizados. Existen trabajos y art́ıculos
donde se presentan el análisis, el estudio y la comparación
entre los filtros EKF y UKF (Rhudy y Gu, 2013). Además,
existen diversos trabajos sobre el uso de algoritmos de
entrenamiento de redes neuronales basados en los filtros
de Kalman no lineales. En (Garćıa-Hernández et al., 2009)
y (Garćıa-Hernández et al., 2011), los autores presentan
un identificador neuronal descentralizado discreto y un
esquema de control desarrollado con RHONNs entrenadas
con un algoritmo EKF implementado en tiempo real para
un robot de 2 g.d.l. y la simulación en el brazo robótico
Mitsubishi PA10-7CE de 7 g.d.l. respectivamente.

En (Guerra et al., 2019) se presenta un identificador
neuronal descentralizado discreto y un esquema de control
con distintos algoritmos de entrenamiento basados en
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EKF y UKF para un robot de 2 g.d.l. En este trabajo
se propone un esquema de control neuro-adapatable con
entrenamiento UKF para el entrenamiento de las redes
neuronales aplicado en el brazo robótico Mitsubishi PA10-
7CE de 7 g.d.l. con el fin de comparar su desempeño con
el entrenamiento EKF.

2. SISTEMA DESCENTRALIZADO DISCRETO

Considérese la siguiente clase de sistema no lineal en
tiempo discreto, el cual se representa en la forma no lineal
controlable por bloques (NBC) conformada por r bloques.
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2.1 Identificador neuronal descentralizado

La siguiente estructura descentralizada de RHONN dis-
creta se propone para identificar a (1):
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2.2 Ley de aprendizaje en ĺınea

Se propone un algoritmo de entrenamiento basado en
UKF descrito para cada i-ésima neurona por
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donde ej
i,k es el error de identificación, P j

i,k es la matriz

de covarianza del error de predicción, P jyy

i,k es la matriz

de covarianza de predicción de la salida, P jxy

i,k es la matriz

de covarianza cruzada entre el estado y la salida; wj
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el j-ésimo peso (estado) del i-ésimo subsistema, ηjci es un
parámetro de diseño, χj
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propagación de cada punto sigma a través de la predicción
y la observación respectivamente. La técnica central del
algoritmo UKF es la generación de los puntos sigma,
que es la principal caracteŕıstica de la transformación
unscented (por sus siglas en inglés UT).
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la cual cada columna representa un punto sigma. Una vez
que se han generado los puntos sigma, cada punto pasa a
través de funciones no lineales y son usados para calcular

X j

i,k|k−1
= F (X j

i,k−1
, ui,k−1)

Yj

i,k|k−1
= H(X j

i,k−1
, ui,k−1)

x̂j−
i,k

=

2L
∑

i=0

ηjm
i

X j

i,k|k−1

ŷj−
i,k

=

2L
∑

i=0

ηjm
i

Yj

i,k|k−1

(7)

donde F es una función no lineal de predicción del estado,
H es una función no lineal de predicción de la salida; λ
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es un parámetro de escalamiento, y los vectores de peso
η
jm
i (promedio) y η

jc
i (covarianza) se definen por
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donde α, β y κ son parámetros de propagación, distribu-
ción y ajuste para reducir los errores de predicción (Julier
y Uhlmann, 1997; Haykin, 2004; Rhudy y Gu, 2013).

3. DISEÑO DEL CONTROLADOR

Para realizar el seguimiento de la trayectoria del primer
bloque en (1), es necesario definir el error de seguimiento
como
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con |k2i | < 1. De forma iterativa, se toman estos pasos, en
donde en el último paso la variable deseada conocida es
xr
id,k, y la ultima nueva variable se define como

z
r
i,k = xr

i,k − xr
id,k

finalmente, el siguiente valor se obtiene como

z
r
i,k+1 = wr

i,kS(χ
1
i,k, . . . , χ

r
i,k) + w

′r
i ui,k − xr

id,k+1 (14)

El sistema (3) se puede representar en las nuevas variables
z =

[

z1T
i

z2T
i

· · · zrT
i

]

como

z
r−1

i,k+1
= kr−1

i
z
r−1

i,k
+ w

′r−1

i
z
r
i,k

z
r
i,k+1= wr

i,kS(χ
1
i,k, . . . , χ

r
i,k) + w

′
2
i ui,k − xr

id,k+1

(15)

Implementando un control por modos deslizantes, se tiene
que, cuando la entrada de control está limitada por u0i

|ui,k| ≤ u0i (16)

por lo que se diseña una superficie de deslizamiento
y una ley de control, que lleve los estados hacia tal
superficie. Para tal efecto, la superficie se selecciona como
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con la superficie deslizante definida, el siguiente paso es
encontrar una ley de control que tome a consideración
el acotamiento de (17), por lo tanto, el control ui,k se
selecciona (Utkin et al., 2009) de la siguiente manera
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El esquema completo de identificación y control propuesto
para el sistema se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Esquema de identificación y control neuronal
con entrenamiento UKF
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4. ROBOT MITSUBISHI PA10-7CE

4.1 Descripción del robot

El robot manipulador industrial Mistubishi PA10-7CE
es una de las versiones del “Brazo Inteligente Portátil
de Propósito General (Portable General-Purpose Inte-
lligent Arm PA10)”de arquitectura abierta desarrollado
por Mitsubishi Heavy Industries (MHI). Esta versión se
encuentra disponible en el Laboratorio de Mecatrónica y
Control del Instituto Tecnológico de la Laguna, y está
compuesto por siete articulaciones conectadas a través de
eslabones tal y como se ilustra en la Figura 2.

Figura 2. Estructura del manipulador PA10-7CE

En la Tabla 1 se muestran las consignas de par máximo
que se pueden aplicar a cada una de las articulaciones

Tabla 1. Pares máximos de las articulaciones

Articulación Pares Max.

S1 ± 232 Nm
S2 ± 232 Nm
S3 ± 100 Nm
E1 ± 100 Nm
E2 ± 14.5 Nm
W1 ± 14.5 Nm
W2 ± 14.5 Nm

4.2 Objetivo de Control

El objetivo es seguir una señal de referencia, diseñando
una ley de control que combina control por bloques y
técnicas de modos deslizantes. El error de seguimiento se
define como
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la superficie de deslizamiento se elige como SDi,k = z2i,k = 0.
La ley de control está dada por
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y las entradas de control están acotadas por ±τmax

i .

5. RESULTADOS EN SIMULACIÓN

Para la simulación del controlador descentralizado neu-
ronal por bloques (por sus siglas en inglés DNBC), se
eligieron las trayectorias discretas propuestas en (Garćıa-
Hernández et al., 2011)

x1
1d,k = c1(1− ed1kT

3

) sin(ω1kT )[◦]

x1
2d,k = c2(1− ed2kT

3

) sin(ω2kT )[◦]
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3
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3
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3

) sin(ω5kT )[◦]
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6d,k = c6(1− ed6kT

3

) sin(ω6kT )[◦]

x1
7d,k = c7(1− ed7kT

3

) sin(ω7kT )[◦]

(27)

donde los parámetros ci, di y ωi para las trayectorias
deseadas de cada articulación se encuentran en la Tabla
2. El periodo de muestreo es de T = 1 ms.

Tabla 2. Parámetros de trayectorias deseadas

Eslabón ci di ωi

1 90 -0.001 16.3292◦/s
2 60 -0.001 24.9236◦/s
3 90 -0.01 31.7991◦/s
4 60 -0.01 36.9557◦/s
5 90 -0.01 19.7670◦/s
6 60 -0.01 35.2369◦/s
7 90 -0.01 26.6425◦/s

Las trayectorias seleccionadas en (27) permiten evaluar
el rendimiento en presencia de señales periódicas relati-
vamente rápidas para las cuales las no linealidades de la
dinámica del robot son realmente importantes y presentan
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un término que crece sin problemas para mantener el ro-
bot en un estado de operación sin saturar los actuadores.

Las condiciones iniciales para la planta son iguales a cero
para todas las articulaciones; en el caso del identificador
neuronal las condiciones iniciales son 10◦ para todas las
articulaciones. Los resultados de la simulación se mues-
tran en las Figuras 3 a 9. De acuerdo con estas figuras
los errores de seguimiento para todas las articulaciones
presentan un buen comportamiento y permanecen limita-
dos como se muestra en la Figura 11. Los pares aplicados
se muestran en la Figura 10. Se observa fácilmente que
las señales de control siempre se encuentran dentro de los
ĺımites de los actuadores ±τmax

1
a ±τmax

7
, respectivamen-

te.

Figura 3. Identificación y seguimiento eslabón 1

Figura 4. Identificación y seguimiento eslabón 2

Figura 5. Identificación y seguimiento eslabón 3

Figura 6. Identificación y seguimiento eslabón 4

Figura 7. Identificación y seguimiento eslabón 5

Figura 8. Identificación y seguimiento eslabón 6

Figura 9. Identificación y seguimiento eslabón 7
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Figura 10. Pares aplicados eslabones 1-7

Figura 11. Errores de seguimiento eslabones 1-7

Los filtros de Kalman brindan una manera de estimar el
vector de estado utilizando una ganancia de observador
óptima para minimizar la media del error cuadrático
(MSE por sus siglas en inglés) esperado de la señal
estimada. Este hecho permite analizar y comparar el
desempeño del algoritmo propuesto UKF con el algoritmo
EKF reportado en (Garćıa-Hernández et al., 2011). El
error de seguimiento e1i,k es calculado como

MSE[e1i,k] =

√

√

√

√

1

t

n
∑

k=0

||e1
i,k

||2T (28)

donde e1i,k = x1
id,k − χ1

i,k, χ
1
i,k es la salida del sistema, T es

el periodo de muestreo y t es el tiempo de simulación. Los
resultados se muestran en la Tabla 3.

6. CONCLUSIONES

Los resultados de simulación obtenidos son alentadores.
Además, como se muestra en la Tabla 3, el entrenamiento
UKF muestra un mejor rendimiento con respecto al
entrenamiento EKF y es más fácil de implementar en

los manipuladores robóticos. Es importante destacar que
el esquema de control propuesto no requiere conocer los
parámetros de la planta ni las perturbaciones externas.
Como trabajo futuro se plantea realizar los experimentos
en tiempo real.

Tabla 3. MSE del error de seguimiento para el
brazo robótico PA10-7CE

Algoritmo de entrenamiento
Eslabón UKF EKF

1 0.9239◦ 0.9787◦

2 0.5246◦ 0.7290◦

3 0.9143◦ 1.1950◦

4 0.9327◦ 1.1690◦

5 1.3090◦ 1.3590◦

6 1.3730◦ 1.3590◦

7 1.2130◦ 1.2630◦
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