
 

  
 Abstract— In the present paper, it will be reported original 
results concerning the application of Neural Networks (NN) in 
mobile robot in trajectory tracking control. This work combines 
a feedback linearization based on a nominal model and an NN 
adaptive dynamic compensation. In mobile robot with uncertain 
dynamic parameters, two controllers are implemented 
separately: a kinematic controller and an inverse dynamic 
controller. The uncertainty in the nominal dynamic model is 
compensated by a neural adaptive feedback controller. The 
resulting adaptive controller is efficient and robust in the sense 
that it succeeds to achieve a good tracking performance with a 
small computational effort. The learning laws were deduced by 
Lyapunov stability analysis. Finally, the performance of the 
control system is verified through experiments. 
  
 

Keywords— subspace, adaptive inverse control, system 
identification, RBF neural nets, mobile robot control, Lyapunov theory. 

I.  NOMENCLATURA 

Variable Descripción 
v Velocidad lineal del robot móvil. 
ω  Velocidad angular del robot móvil.. 
v Vector de velocidad del robot móvil. 

x,y 
Coordenadas cartesianas del robot  (punto h) 
en el plano XY 

h  Vector con coordenadas  x, y en el plano XY 
G Centro de masas del robot. 
C Posición de la rueda castor. 

θ  Vector de parámetros del robot. 

iθ  Elementos del vector de parámetros, i=1,…,6 
α  Angulo de orientación del robot 

δ 
Vector de incertidumbres del  modelo de 
robot. 

a 
Distancia entre el punto de interés y punto 
central del eje virtual de las ruedas de tracción. 

D Matriz diagonal ( , )  
n Orden del sistema  
m Numero de neuronas. 
 
j Numero de entradas de control 
c* Centros óptimos de la función RBF 
μ* Anchos óptimos de la función RBF  
w  Vector de pesos de salida de la red RBF  
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w  Vector de error de pesos de salida  

*w Vector de pesos óptimos de salida red RBF 

( ).iξ Funciones RBF  

( ).Tξ vector de funciones RBF  

Nv Vector de salida de la red neuronal RBF 
c
refv vector de salida del controlador cinemático 

refv Acción de control de la dinámica del robot. 
d
refv vector de salida del controlador dinámico 

ev,ω  Error de velocidad para v y ω respectivamente 
e vector de error de velocidad del robot. 

II.  INTRODUCCIÓN 

ARIOS estudios han sido publicados indicando el diseño 
de controladores de seguimiento de trayectorias para los 

robots móviles. Debido a perturbaciones, deslizamiento,   
errores de sensado, etc., no hay una buena atenuación de los 
errores entre la posición deseada y la posición real del robot.  

Las estrategias de control que han sido propuestas para 
seguimiento de trayectorias están basadas en el modelo 
cinemático y/o dinámico de los robot móviles [1], 
dependiendo de la velocidad de operación y de la precisión del 
modelo dinámico, respectivamente [2]. Se han desarrollado 
diferentes estructuras de control para estos sistemas; los 
controladores basados únicamente en la cinemática [3], [4] y 
[5]; donde en este último trabajo el diseño del controlador se 
realiza usando coordenadas polares. En [6] se utiliza el 
controlador propuesto por [7] para alimentar las entradas del 
controlador de velocidad, haciendo que el sistema sea 
asintóticamente estable; de esta forma se diseña un controlador 
para robots móviles para seguir la velocidad de referencia 
deseada. El trabajo [8] extiende el diseño propuesto por [6], 
considerando que el modelo paramétrico es desconocido. En 
[9] se propone un controlador adaptable que tiene en cuenta 
las incertidumbres paramétricas y las perturbaciones externas 
del robot para garantizar un seguimiento perfecto de 
velocidad. La referencia de velocidad es obtenida usando el 
controlador propuesto en [7].  

Otros trabajos presentan el diseño de controladores que 
compensan la dinámica del robot usando técnicas de 
inteligencia artificial. En [10] se muestra un controlador 
adaptable basado en lógica fuzzy donde la incertidumbre del 
sistema, que incluye la variación de parámetros y no 
linealidades desconocidas, es estimada por un sistema de 
lógica fuzzy y sus parámetros son ajustados en línea. Otro tipo 
de controladores de seguimiento de trayectorias basados en la 
dinámica del robot son desarrollados por [11], [12], [13], [14], 

F. G. Rossomando, C. Soria, and R. Carelli, Senior, IEEE  

Adaptive Neural Dynamic Compensator for 
Mobile Robots in Trajectory Tracking Control 

V

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 9, NO. 5, SEPTEMBER 2011 593



 

[15] y [10], mostrando resultados basados sólo en 
simulaciones. 

En [16] se propone un controlador adaptable robusto 
dividido en dos partes. El primer controlador está basado en la 
cinemática del robot y es la responsable de generar las 
referencias para el segundo controlador, que compensa la 
dinámica modelada. Sin embargo, los parámetros obtenidos no 
son los parámetros reales del robot. En el trabajo no se 
muestran resultados experimentales, y las acciones de control 
están dadas en términos de torques, cuando los robots 
comerciales aceptan comandos de velocidad. En [17], se 
presenta un observador de estados basados en la teoría de 
Kalman para el diseño de un controlador de seguimiento de 
trayectorias para robots móviles. El trabajo no muestra análisis 
de estabilidad y los resultados se basan en simulaciones. En 
[18] se muestra el uso de una Red neuronal (RBF) diseñada en 
tiempo discreto, en el cual los pesos son ajustados usando un 
algoritmo basado en el filtro de Kalman extendido (EKF). Esta 
red estima la dinámica directa completa del robot móvil, 
obteniendo un funcional sobre el que se desarrolla el 
controlador. Los autores muestran simulaciones y no presenta 
análisis de estabilidad. 

En [19] se presentan dos controladores basados en una 
RBF-NN para la compensación de las incertidumbres tanto en 
la cinemática como en la dinámica del robot móvil, en el cual 
solo se muestran resultados de simulación. 

En [20] se presenta una parametrización lineal de un robot 
móvil tipo uniciclo y el diseño de un controlador de 
seguimiento de trayectorias que se basa en el modelo conocido 
completo del robot. Una de las ventajas de este controlador es 
que sus parámetros están directamente relacionados con los 
parámetros físicos del robot. Sin embargo, si los parámetros 
no se identifican correctamente o cambian con el tiempo 
debido, por ejemplo, a una variación de la carga, el desempeño 
del controlador se verá afectado. En [21] se presenta un 
controlador de trayectorias adaptable basado en el modelo de 
[20], con análisis de estabilidad basada en Lyapunov. 

En este trabajo se presenta el diseño de un controlador 
adaptable para el seguimiento de trayectorias basado en la 
dinámica nominal del robot sobre el cual se desarrolla una 
compensación neuronal. Esta compensación muestra la 
capacidad adaptable de aprender la diferencia entre la 
dinámica nominal y la actual del robot. El sistema de control 
completo está diseñado en dos partes: una que incluye el 
controlador cinemático y otra con un controlador dinámico, 
similar a lo hecho por [16] y [22] en que los controladores se 
ajustan a la dinámica completa del robot.  

El controlador dinámico diseñado está basado en el modelo 
nominal y un controlador neuronal de compensación, con la 
capacidad de aprender la diferencia de dinámica entre la 
nominal y la real del robot. Como la red neuronal compensa 
sólo el error de dinámica del modelo nominal, se reduce el 
costo computacional en comparación de aprender la dinámica 
completa del robot.  

Se realiza un análisis para estudiar los efectos del error de 
aproximación de la red neuronal en el error de control para 
todo el sistema, cuando los controladores cinemático y 
dinámico adaptable trabajan simultáneamente  realizando las 
tareas de control de seguimiento. 

El artículo está organizado de la siguiente manera: en la 

Sección III.  se presenta el modelo de un robot tipo uniciclo, 
sobre el cual se desarrolla el diseño de los controladores. En la 
Sección IV.  se desarrolla el diseño del controlador cinemático 
y en la Sección V.  el correspondiente al controlador dinámico 
junto con el compensador neuronal, incluyendo los análisis de 
estabilidad y de errores de control, como así también el 
análisis de robustez del método propuesto. La Sección VI.  
contiene algunos resultados experimentales que muestran el 
desempeño del compensador adaptable y además se analizan 
los errores de experimentación para diferentes propuestas de 
control. Por último, la Sección VII.  contiene las conclusiones 
del presente trabajo. 

III.  MODELO DE ROBOT MÓVIL NO HOLONÓMICO 

En este trabajo se considera robots móviles con estructura 
cinemática denominada de tipo uniciclo. Este tipo de robots 
posee dos ruedas motrices independientes y otra rueda libre 
que no influye en la cinemática del vehículo y solo sirve para 
equilibrar la plataforma móvil. Estos robots presentan una 
restricción del tipo no-holónomica que limita la dirección del 
movimiento [23]. En esta sección se revisa el modelo del robot 
móvil tipo uniciclo cuya representación esquemática se 
muestra en la Figura 1, con indicación de los parámetros y 
variables de interés. Las variables v y ω son las velocidades 
lineal y angular desarrolladas por el robot, G es el centro de 
masa del robot, c es la posición de la rueda libre, h es el punto 
de interés con coordenadas x, y en el plano XY, ψ es la 
orientación del robot, a es la distancia entre el punto de interés 
y el punto central del eje virtual vinculado a las ruedas de 
tracción. La representación matemática del modelo completo  
[20], está dada por: 
 
Modelo Cinemático 
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Modelo Dinámico 
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(2) 

 
El vector de parámetros identificados y el vector de  

parámetros de incertidumbres asociados al robot móvil son, 
respectivamente, 
 

  
[ ]1 2 3 4 5 6

0

T

T

x y v ω

θ θ θ θ θ θ

δ δ δ δ

=

 =  

θ

δ

 
 

 
El vector de parámetros está definido en el Apéndice. Los 

elementos del vector de incertidumbres  δx y δy son funciones 
de la velocidad de deslizamiento y de la orientación del robot, 
δv y δω son funciones de los parámetros físicos como la masa, 
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la inercia, diámetros de las ruedas y parámetros de los servos, 
fuerzas aplicadas sobre las ruedas, y otros factores son 
considerados como perturbaciones. En el apéndice se hace una 
descripción de los parámetros del robot móvil y el valor de 
cada uno de ellos para cada robot.  

Dado que el  modelo de robot se divide en parte cinemática 
y dinámica, se implementarán dos controladores basados en la 
linealización por realimentación tanto para el modelo 
cinemático  como para el dinámico. 
 

IV.  CONTROLADOR CINEMÁTICO 
 

 En esta sección se describe el diseño del controlador de 
cinemática inversa basado en el modelo cinemático del robot.  

El controlador propuesto está dado por: 
 

  

tanhcos sin

1 1
sin cos

tanh

x
d xc

xref
c
ref y

d y
y

k
x l x

lv

k
a a y l y

l

ψ ψ

ω ψ ψ

  
+        =    −         +      

 

 

(3) 

 
Donde ( ), ( ) son las velocidades deseadas, ,  son 

los errores de trayectoria, las funciones de tangente 
hiperbólica tanh(.) se incluyen para evitar la saturación de las 
velocidades deseadas, lx, ly, kx, ky son parámetros de diseño de 
valores positivos.  

Sustituyendo (3) en (1) bajo el supuesto de seguimiento 
perfecto de velocidad ( ) ≡ ( ) y ( ) ≡ ( ), la 
ecuación de lazo cerrado resulta, 
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Definiendo el vector de error de salida ℎ = , la 

ecuación (4) puede ser reescrita como: 
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Escogiendo una función candidata de Lyapunov como = ℎ ( )ℎ( ) se puede concluir que ℎ( ) → 0 cuando → ∞. 
En la Sección V.  D.  se completa el análisis abandonando la 

suposición de seguimiento perfecto de velocidad. 
 

V.  CONTROLADOR DINÁMICO 
 

En esta sección se desarrollara el controlador dinámico 
basado en la dinámica inversa del modelo nominal y el 
compensador neuronal adaptable que deberá aprender las 
variaciones de la dinámica del robot, incluyendo el análisis de 
estabilidad de la cual se obtienen las leyes de ajuste de los 
parámetros de la red neuronal y un análisis de robustez del 

sistema de control propuesto.  
 

 

A.  Controlador dinámico no lineal 

El controlador dinámico recibe las referencias de velocidad 
lineal y angular las cuales son generadas por el controlador 
cinemático, y genera otro par de comandos de velocidades 
lineal y angular  para ser enviados a los servos del robot, como 
se muestra en la Figura 2.  

 
Figura 1.  Representación esquemática del robot móvil tipo uniciclo. 

El diseño del controlador dinámico está basado en la 
dinámica nominal del robot móvil. Esta dinámica nominal  
representa un valor estimado de la dinámica del robot. La 
dinámica inversa del robot basado en la ec. (2) y sin considerar 
las incertidumbres se puede escribir en forma paramétrica 
como se indica a continuación, 
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La cual puede ser reescrita como: 
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O en forma compacta 

 

ref = +v Dv η  (8)

 
donde  = , = ,  

 

ROSSOMANDO : ADAPTIVE NEURAL DYNAMIC COMPENSATOR 595



 

[ ]
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 −
=  
 

η ,  

 
y  = ( 1, 2). 

La ley de control propuesta basada en la dinámica inversa 
es: 

 

( ), , , , ,d c c c c
ref ref ref ref refv v vω ω ω=v G θ  (9)

donde 
 

( )
( )

2
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1

2

0 0 0

0 0 0
c c
ref v ref

c c
ref ref

v

v

v k v v

kω

σ ω
σ ω ω

σ

σ ω ω ω

 −
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= + −

= + −

G





 (10)

y 

  [ ]T654321 θθθθθθ=θ  (11)

La ec. (9) puede se expresada como: 

d
ref = +v Dσ η  (12)

donde   = ( 1, 2). 
 
De (11), θ es el vector de parámetros, el cual es constante. 
Debido a las incertidumbres en el modelo nominal (dinámica 
no modelada y errores paramétricos) se propone el uso de una 
compensación neuronal basada en funciones de base radial 
(RBF-NN). La ley de control completa puede ser expresada 
como: 
 

 
[ ] ( ), , , , , ,

T c c c c
ref ref N ref ref ref ref

d
ref ref N

v v v vω ω ω ω  = + − 
= −

Dσ η v

v v v



 

(13)

 
donde: 
vc

ref=[vc
ref, ω

c
ref]

T es la salida del controlador cinemático;  
vd

ref=[vd
ref ,ωd

ref]
T es la salida del controlador dinámico; 

vN=[vN,ωN]T es la compensación neuronal adaptable encargada 
de compensar la diferencia entre el modelo dinámico nominal 
y el real del robot móvil. La estructura completa de control se 
muestra en la siguiente figura: 
 

 
Figura 2. Estructura de control Adaptable. 

 
 

B.  Compensador neuronal adaptable 

 
La ley de  control de la ec. (9) puede ser expresada como:   

 

 d
ref = +v Gθ Gθ  (14) 

donde  es  el error paramétrico. De la ec. (8), el modelo 
dinámico que incluye las incertidumbres δ es: 
 

ref = + +v Dv η δ  (15) 

La ley de control con compensación neuronal  puede  
expresarse por: 

 
           ref N= + + −v Dσ Gθ η v  (16) 

 
Igualando  (15) y (16) el sistema de lazo cerrado resulta: 

 

N+ + = + + −Dv η δ Dσ η Gθ v  (17) 

 
pudiéndose reescribir como: 
 

 ( ) N− = − −D v σ Gθ δ v  (18) 

 
Considerando que − = + , siendo = − , 

con = ( , ), resulta 
 

( ) N− + = − −D e Ke Gθ δ v  (19) 

La compensación neuronal está determinada por los 
parámetros de la red neuronal. Definiendo el vector de 
entradas a la  red neuronal como ζ donde = , , , , , ,  puede ser aproximada 
por una red neuronal (RBF) a través de un entrenamiento en 
línea, 
 

( )
( )

2* *2 *

1

* * * *

exp

, ,

m
T

N i i i n
i

T
n

w η ζ ε

ζ η ε
=

= − − +

= +

v c

w ξ c

 
(20) 

 
donde w* (m x j ) y ξ*(m x 1) son los vectores de parámetros 
óptimos de los pesos w y de las funciones de base radial ξ 
respectivamente; siendo c* y  η* los vectores que contienen los 
centros c y aperturas η de las RBF, respectivamente, y εn es el 
error de aproximación. 

Sin embargo, los vectores de parámetros óptimos son 
desconocidos, por lo que es necesario estimar los valores. Para 
la aplicación de esta técnica de control se utiliza una función 
estimativa de la acción de compensación neuronal vN. 
 

( )
( )

22

1

ˆ ˆˆ ˆ exp

ˆ ˆ ˆˆ , ,

m
T

N i i i n
i

T
n

w η ζ ε

ζ η ε
=

= − − +

= +

v c

w ξ c

 
(21) 
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donde  y  son vectores de parámetros estimados de  w y ξ,  
respectivamente; y ̂ y  son vectores de parámetros 
estimados de  c y η , respectivamente. 

Definiendo = ∗ −  y = ∗ − , la acción  puede 
ser expresada como: 
 

ˆ ˆˆ ˆ ˆT T T T
N nε= + + + +v w ξ w ξ w ξ w ξ    (22) 

 

donde +  representa el error de aprendizaje ψl  y 
considerando   dentro de . Haciendo = −   la 
ec. (19) es equivalente  a 
 

( ) ( )T T
n− + = − + +D e Ke w ξ w ξ ε 

 
( )1 ˆ ˆT T

n
−= − + + +e Ke D w ξ w ξ ε   

(23) 

Usando  una aproximación para la función  =∗( , ∗, ∗) − ( , ̂, ̂ ). Para trabajar con , se realiza la 
expansión en serie de Taylor de ∗	analizando sobre los 
valores de ∗ = ̂ y ∗ = ̂ . 
 

( ) ( ) ( )* * * ˆ ˆ ˆ, , , , , ,T Tζ η ζ η ζ η= + + +ξ c ξ c Ξ c Φ η Ο c    (24) 

 
Donde O indica los términos de orden elevado en la 

expansión de la serie de Taylor  Ξ y Φ son las derivadas de ∗( , ∗, ∗) con respecto a ( ̂, ̂ ). Estas derivadas pueden ser 
representadas como: 
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ξ c
Φ
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(25) 

 
La ecuación (24) puede expresarse como 

 

( ), ,T T ζ η= + +ξ Ξ c Φ η Ο c      (26) 

 
De (24), el término de orden elevado  O está acotado por 

 

( )

1 2 3

, , T T

T T

ζ η

κ κ κ

= − −

≤ + +

≤ + +

Ο c ξ Ξ c Φ η

ξ Ξ c Φ η

c η

   

  

 

 
(27) 

 
donde  κ1, κ2, y  son algunas constantes acotadas debido al 
hecho de que la RBF y sus derivadas son siempre limitadas 
por las constantes (la prueba se omite aquí para ahorrar 
espacio). 

Sustituyendo (26) en (23), queda representada por 
 

( )
( )

1

1 1 1 1

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

T T T T
n

T T T T T

ε−

− − − −

 = − + + + + + 

= − + + + +

e Ke D w ξ w Ξ c Φ η Ο

e Ke D w ξ D w Ξ c D w Φ η D ε

  

  
 

(28) 

 

Donde los errores de aproximación se toman como =( Ο + ); es razonable suponer que ε es acotada por una 
constante  εH,  
 

( )supH t
tε +∈ℜ

= ε  (29) 

 

C.  Análisis de estabilidad y ajuste de los parámetros 
neuronales 

Para obtener las leyes de ajuste de los parámetros, se 
considera la función candidata de Lyapunov de la siguiente 
forma, 
 

( ) ( )1 2

1 1 1

2 2 2
T T T TV tr= + Θ + Λ + Λe Pe w w c c η η      (30) 

 
donde P es una matriz diagonal definida positiva de dimensión 
n x n, y  Θ de  dimensión m x m, definida positiva.  Λ1,2 son 
matrices de dimensión dim(ζ) x dim(ζ) y m x m 
respectivamente, ambas no negativas. Donde n=2, m=5 y j=2. 
La derivada de la función candidata de Lyapunov está dada 
por: 
 

( ) 1 2

1

2
T T T T TV tr = + + Θ + Λ + Λ e Pe e Pe w w c c η η        

 
(31) 

Sustituyendo (28) en (31),  y considerando que D-1=(D-1)T y 
KTP=(KTP)T y haciendo Q=2KTP,  (31) puede ser reescrita 
como: 
 

 ( )
1 1 1

1
1 2

ˆ ˆ ˆ ..T T T T T T T

T T T T

V

tr

− − −

−

= − + + +

+ + Θ + Λ + Λ

e Qe e PD w ξ e PD w Ξc e PD w Φη

e PD ε w w c c η η

  
      

 

(32) 

Agrupando términos en (31), usando la igualdad vTu=tr(vuT) 
para los vectores v, u de igual dimensión y teniendo en cuenta 
que P=(P)T, escribimos la ec. (32) como: 
 

( )
( ) ( )

1 1
1

1 1
2

1
ˆ ...

2
ˆˆ

T T T T T

T T T T T T

V

tr ξ

− −

− −

= − + + + Λ +

+ + Λ + + Θ

e Qe e PD ε e PD w Ξ c c

e PD w Φ η η D P e w w

  

    
(33) 

donde 
iw es la i-esima fila de la matriz w  , Di   es la i-esima 

fila de la matriz D. Si c ,η y 
iw son seleccionadas como, 

 

( )1 1ˆ 1,....T T T
i i

i jξ− −= − Θ =w D Pe  (34) 
1 1

1ˆT T T− −= − Λc e PD w Φ  (35) 
1 1

2ˆT T T− −= − Λη e PD w Ξ  (36) 

Entonces  (30) se reescribe como, 
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11

2
T TV −= − +e Qe e PD ε     (37) 

para demostrar que V  es negativa  se aplica  norma a la ec. 

(39)  

( ) ( )
2

min

min

1

2
Hε

λ
λ

≥
e Φ

Q e
D

    (38)

Puede deducirse que  es negativa cuando 
 

( )min

2 H
a

ε
λ

≥ = Γ
P

e
Q D

    (39)

De (34), (35) y (36) y haciendo 	 = ∗ − , ̃ = − ∗, = − ∗
 

y ∗ = 0, ∗ = 0, ∗ = 0, las reglas de ajuste 
quedan expresadas por, 
 

( )1 1ˆ 1,....T T T
i i

i jξ− −= − Θ =w D Pe  (40) 
1 1

1ˆT T T− −= − Λc e PD w Φ  (41) 
1 1

2ˆT T T− −= − Λη e PD w Ξ  (42) 

La ec. (39) indica la cota en términos del error de 
aproximación de la red neuronal. 
Haciendo un nuevo análisis del error de  control , 
abandonando la hipótesis de seguimiento de velocidad 
indicado en la Sección IV.  , la ec. (4) se reescribe como,  
 

1

2

tanh
0

0
tanh

x

xx

y y

y

k
x

llx

l ky
y

l

ε
ε

  
  

        + =                   







 
(43) 

 
Donde el vector de error = 	es el error de 

velocidad de seguimiento previamente definido como He(t). 
Reescribiendo la ec. (43) en forma compacta, 

( )L+ =h h He   (44) 

donde 

( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

tanh
0

0
tanh

cos sin

sin cos

x

xx

y y

y

k
x

ll
L

l k
y

l

t a t
t t

t a t

ψ ψ
ψ ψ

  
  

    =             
− 

=  
 

h

He e





 

(45) 

Se considera la función candidata de Lyapunov 
 

1
0

2
TV = >h h 

, 
(46) 

y su derivada temporal, 
 

( )T T TV L= = − +h h h h h He       (47) 

Una condición suficiente para ≤ 0 puede ser expresada 
como 
 

( )T TL >h h h He  
 

(48) 

 
Para pequeños valores de error de control h en la zona lineal 

de la función tanh(.) de saturación, 
 

( ) 20

0
xT

y

k
L

k

 
≈  
 

h h h    (49) 

Entonces, la condición suficiente para ≤ 0  es:  
 

( )min ,x yk k
>

H e
h  

(50) 

 
De la ec. (39) = 2‖ ‖ / ( ) 	lo que demuestra 
que   se encuentra acotado por  
 

( ) ( )min

2

min ,
H

h
x y

B
k k

ε
λ

=
H P

QD


 

 
Lo que implica que < 0. Asegurando que ℎ → . El error 
de control esta acotado en términos de la aproximación del 
error de la red neuronal (RBF). 
 

D.  Análisis de robustez 

De las ecuaciones. (39) y (50), se puede deducir que usando el 
método propuesto, la matriz D no necesita conocerse 
exactamente para obtener la estabilidad del sistema. Sin 
embargo las reglas de ajuste obtenidas involucran un 
conocimiento previo de la matriz D, la  robustez de las reglas 
de ajuste, deben ser analizadas en caso de que D sea 
parcialmente conocida o desconocida. Estas incertidumbres de 
la matriz  D es producida por las variaciones en la dinámica 
del robot, ya sea por la carga del robot, deslizamientos, 
desplazamiento del centro de masa del robot, etc. 

Si D-1 es desconocida y puede ser  representada por un valor 
nominal más un valor desconocido  que indica su  variación, 
D-1= D0

-1(I+Δ). Considerando que ║Δ║≤ Ω, donde Ω es la 
cota superior de la incertidumbre, entonces la derivada de la 
función de Lyapunov de la ec. (32) es de nuevo analizada y 
está indicada por, 
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= − + + Δ +

 + + Δ + Λ + 
 
 + + Δ + Λ + 
 

 + + Δ + Θ 
 

e Qe e PD I ε

e PD I w Ξ c c

e PD I w Φ η η

D I P e w w



 

 

 

 

(51)

Reescribiendo las reglas de ajuste de los pesos y de los 
parámetros c y η usando D0

-1 
 

( )1 1
0

ˆ 1,....T T T
i i

i jξ− −= − Θ =w D Pe  (52) 
1 1

0 1ˆT T T− −= − Λc e PD w Φ  (53) 
1 1

0 2ˆT T T− −= − Λη e PD w Ξ  (54) 

entonces, 

( )

( )

1
0

1
0

1
...

2
ˆˆ ˆ ˆ

T T

T T T T T

V I−

−

= − + + Δ +

+ Δ + + +

e Qe e PD ε

e PD w Ξc w Φη w ξ w O



  
 

(55)

Para que  	sea negativa, se debe cumplir,  
 

( ) 2 1
min 0

1
0

1
...

2
ˆˆ ˆ ˆ

H

T T T T

λ ε−

−

≥ + Δ +

+ + + + Δ

Q e e P D I

w Ξc w Φη w ξ w O D P e  

 
(56)

 
Siendo ‖ + ∆‖ ≤  y definiendo + ++ ‖ ‖ = ( , , ),  es negativa cuando 
 

( )

( ) ( )

min 0

min 0

2
...

2
, ,

H

a lm

δελ

ρ
λ

≥ +

+ Δ = Γ + Γ

P
e

Q D

P
c η w

Q D
  

 
(57)

 
En la ecuación anterior, el error de  aproximación Γ  está  
relacionado con el número de neuronas usadas en la red de 
compensación neuronal (RBF), Si → 0 entonces Γ  
converge a un número muy pequeño. 
En el segundo término el error Γ  es una combinación del 
error de aproximación y del error de modelo. El producto de ( , , ) y Δ indica que alguna variación elevada de Δ, si la 
red neuronal  (RBF) se ajusta a los valores próximos de ∗ y ∗, 	 ∗, Γ 	será muy pequeño. 

VI.  RESULTADOS EXPERIMENTALES 

   
Para realizar la experimentación se utilizó un robot móvil 
Pioneer  2-DX. Éste posee una PC Pentium III de 800MHz y 
512Mb de memoria RAM.  (Figura 3), los algoritmos de 
control propuesto se aplicaron en dicho robot que admite 
velocidades lineales y angulares, como las señales de entrada 
de referencia. El controlador fue inicializado con los 
parámetros dinámicos del robot Pioneer 3-DX y se usaron 

cinco neuronas RBF (m=5). Los parámetros dinámicos fueron 
obtenidos a través de la identificación, según lo propuesto por 
[20].  

 

Figura 3. Robot Móvil Pioneer 2DX. 
 
El objetivo del experimento es demostrar que para distintas 
velocidades y distintas trayectorias el robot móvil siga lo más 
fielmente posible la trayectoria de referencia con el menor 
error. En dicho experimento el robot debe seguir una 
trayectoria indicada por: 
 

( )
( )

0.8sin 0.04

0.8cos 0.04
d

d

x t

y t

π
π

 =
 =

 (58) 

 
En el experimento, el robot comienza en la posición h=(x,y) = 
(0,0) m,  el robot sigue una trayectoria de referencia en forma 
de círculos concéntricos ec. (58) que después de 100 segundos 
la trayectoria pasa a un círculo de radio menor. El experimento 
se realizo usando el algoritmo de compensación neuronal y se 
comparó con otro experimento sin usar el algoritmo de 
compensación, los resultados se describen a continuación. 
La Figura 4 y la Figura 5 describen las velocidades y acciones 
de control del compensador neuronal RBF como también, las 
referencias y las variables de posición del robot móvil, 
respectivamente. 
La Figura 6 muestra la trayectoria seguida por el robot móvil, 
sin compensación y con el compensador neuronal adaptable 
para el seguimiento de la trayectoria deseada. Se observa 
claramente en dicha figura que el robot con compensador 
neuronal sigue más fielmente la trayectoria deseada, 
La Figura 7 muestra la norma del error de trayectoria de los 
controladores con y sin compensación. El error de trayectoria 
se define como la distancia instantánea entre la referencia y la 
posición del robot, la Figura 7 muestra también que el error 
con compensador neuronal es menor cuando los parámetros 
dinámicos no son los correctos, debido a que estos han variado 
producto de perturbaciones externas. 
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Figura 4.Velocidades linear y angular del robot  y acciones de control del 

controlador con compensador neural. 

 

 
Figura 5. Referencia de posición y posición instantánea del robot móvil. 

 
Figura 6. Trayectoria de referencia y posición instantánea del robot en el plano 
de coordenadas X-Y.  

 

 
Figura 7. Norma del error de distancia con compensador neuronal. El error 
graficado con línea de trazo indica sin compensación, en línea continua con 
compensación neuronal. 

VII.  CONCLUSIONES 

En este trabajo se propuso un controlador de compensación  
neuronal adaptable RBF para seguimiento de trayectorias de 
un robot móvil del tipo uniciclo, este compensador junto al 
controlador no lineal es capaz de generar los comandos de 
velocidad con mínimo error para la dinámica del robot. Se 
demostró que los errores de control de seguimiento están 
acotados, y los límites son calculados en función del error de 
aproximación de la red neuronal RBF. 
El compensador neuronal adaptable RBF aprende la diferencia 
entre una dinámica nominal conocida y la dinámica real del 
robot para su posterior compensación. Por lo tanto, el esfuerzo 
computacional es significativamente menor que un modelo 
completo de red neuronal inversa que tuviera que aprender 
toda la dinámica del robot. Los resultados experimentales 
muestran el buen desempeño del controlador de seguimiento 
propuesto y su capacidad para adaptarse a la dinámica de 
robots reales. 
 

APÉNDICE: DESCRIPCIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL ROBOT 

MÓVIL 

 
Los parámetros identificados del robot indicados en la 

Sección III.  se pueden describir por: 
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Donde M es la masa del robot; r es el radio de las ruedas 
izquierda y derecha; kb es igual a la constante electromotriz 
multiplicada por la relación de transmisión; Ra es la resistencia 
eléctrica; ka es la constante de torque multiplicada por la relación 
de transmisión; kPR, kPT, y kDT son constantes positivas; Ie y Be 
representan el momento de inercia y el coeficiente de fricción 
viscosa de la combinación rotor del motor, caja de reducción y 
rueda, y Rt es el radio nominal de la rueda [20]. 

 
TABLA I: PARÁMETROS DINÁMICOS DE LOS ROBOTS 

 

Parámetro 
Pioneer    

3DX 
Pioneer 

2DX 

Pioneer 2DX 
c/carga 
(4Kg.) 

unidades 

θ1 0.24089 0.3037 0.1992 s 
θ2 0.2424 0.2768 0.13736 s 
θ3 -9.3603e-4 -4.018 e-4 -1.954 e-3 s.m/rad2 
θ4 0.99629 0.9835 0.9907  
θ5 -3.7256 e-3 -3.818 e-3 -1.554 e-2 s/m 

θ6 1.0915 1.0725 0.9866  
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