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Resumen

Este proyecto se centra en el desarrollo de un sistema de control para manipuladores roboti-
cos, combinando técnicas de Control Predictivo por Modelo (MPC) con Redes Neuronales In-
formadas por Fisica para Control (PINCs), introducidas en 2024. El objetivo principal es apro-
vechar el conocimiento fisico del sistema dindmico para mejorar la eficiencia y la robustez del
control, reduciendo la dependencia de modelos analiticos exactos y mejorando la capacidad de
generalizacién frente a perturbaciones o incertidumbres.

Se implementa un esquema de control MPC completo en ROS 2, integrando la comunicacion
en tiempo real con la simulacién del robot y el cdlculo de trayectorias articulares. Paralelamente,
se entrena una PINC capaz de aproximar la dinamica del manipulador a partir de las ecuaciones
fisicas del sistema y de la accién de control impuesta, incorporando restricciones de consistencia
dindmica en el entrenamiento. Esta red se integra luego dentro del esquema MPC, reemplazando
al modelo analitico tradicional y permitiendo predecir la evolucion del sistema bajo diferentes
secuencias de control.

Como metodologia de trabajo, se utilizan simulaciones basadas en el modelo del brazo roboti-
co OpenManipulator-X dentro del entorno Gazebo, con el fin de validar el comportamiento del
controlador y la precisién de la red en escenarios controlados. Se presentan pruebas comparativas
entre controladores con modelo analitico y con modelo neuronal, evaluando desempeno.

Los resultados muestran que la incorporacién de una red informada por la fisica dentro
del MPC permite mantener el desempeno del control. Ademas, la integracién en ROS 2 pro-
porciona una arquitectura modular y escalable, apta tanto para simulacién como para futuras
implementaciones fisicas. En conjunto, el proyecto demuestra el potencial de las PINCs como
modelos predictivos dentro de esquemas de control MPC, y sienta las bases para su aplicacion
en sistemas robdticos reales.
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Capitulo 1

Introducciodn

La presente investigacion se enmarca en el desarrollo de la tesis de grado titulada ”Control
MPC basado en PINCs para manipulador articulado”, para la carrera de Ingenieria Eléctrica
de Rodrigo Baliosian, Facundo Gil y Marcos Ibarburu.

Este trabajo aborda aspectos fundamentales del control predictivo aplicado a sistemas
robdticos. En particular, se desarrolla un esquema de Control Predictivo Basado en Modelo
(MPC) y se analizan las Redes Neuronales Informada por Fisica (PINN) y su extensién para
incoporporar acciones de control (PINC) [2] y se utiliza dicho esquema como modelo dindmico
del sistema.

A lo largo del proyecto se estudia la formulacién matemaética y computacional de las PINNs,
su entrenamiento para la aproximacion de la dindmica de un sistema, y su posterior integracion
dentro del esquema de control MPC.

Asimismo, se implementa la arquitectura completa del sistema en ROS 2, permitiendo la
comunicacién entre los nodos de simulacién, control y prediccion.

1.1. Introduccién al proyecto

Para el desarrollo de este proyecto se trabajo sobre el entorno ROS 2, el cual permitié
integrar los distintos médulos de control, simulacién y comunicacién entre nodos. Todo el trabajo
desarrollado se implementé utilizando el lenguaje Python, haciendo uso extensivo de librerias
de aprendizaje profundo como PyTorch y TensorFlow para el entrenamiento y validacion de las
redes neuronales informadas por fisica (PINNs).

El proyecto se estructuré en torno a dos ejes principales: el desarrollo del esquema de Control
Predictivo Basado en Modelo (MPC) y la implementacién de una Red Neuronal Informada por la
Fisica para Control (PINC) orientada al control del sistema. El primero se encarga de optimizar
las acciones de control bajo restricciones, mientras que el segundo actiia como modelo predictivo
capaz de estimar la evolucién del sistema sin depender de un modelo analitico explicito.

El sistema completo fue validado en un entorno de simulacién sobre el manipulador robético
OpenManipulator-X, integrando los médulos de control y simulacién mediante ROS 2 y Gazebo.
Todo el cédigo fuente del proyecto se encuentra documentado en repositorios dedicados, que
incluyen los moédulos de entrenamiento de la PINC, el controlador MPC y los nodos de ROS 2
desarrollados.

Este documento constituye el componente final del trabajo, donde se presentan los funda-
mentos tedricos, las decisiones de diseno, la descripcion de la arquitectura implementada, los
resultados obtenidos y las conclusiones alcanzadas durante el desarrollo del proyecto.
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1.1.1. Motivaciéon

El Control Predictivo Basado en Modelo (MPC) es una estrategia de control muy potente. Su
principal fortaleza radica en la capacidad de anticipar el comportamiento futuro de un sistema,
optimizando las acciones de control a lo largo de un horizonte de prediccién sujeto a restricciones
fisicas y operativas.

Sin embargo, la aplicacion practica del MPC depende de la disponibilidad de un modelo
dindmico preciso y computacionalmente eficiente. En sistemas complejos (como los manipula-
dores robdéticos), la resolucién on line de las ecuaciones diferenciales que describen la dindmica
puede implicar un costo computacional elevado, especialmente cuando se requiere operar en
tiempo real o en entornos con recursos limitados.

En este contexto, las Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs) surgen como una
alternativa prometedora. La correcta implementacién de una PINN permite reducir significati-
vamente el tiempo de cémputo requerido para predecir la evolucién del sistema, haciendo viable
la aplicacién de esquemas MPC en sistemas cuya simulacién o integracion numérica resulta
lenta o costosa. En consecuencia, la combinacién de MPC y PINNs representa un paso hacia
controladores predictivos maés eficientes, escalables y generalizables, capaces de operar en tiempo
real incluso en escenarios de alta complejidad dindamica.

1.1.2. Antecedentes

Los antecedentes con los que se conté para el desarrollo de este proyecto fueron sugeridos por
el tutor. Estos trabajos y fuentes sirvieron como base tedrica y metodolégica para abordar las
distintas etapas del proyecto, desde la comprensién del enfoque de redes neuronales informadas
por la fisica para control (PINCs) hasta la implementacién del esquema de control predictivo
basado en modelo (MPC) dentro del entorno ROS 2.

El trabajo de Raissi et al. [24] constituye la base fundamental del enfoque de Physics-
Informed Neural Networks, presentando la formulacién general y la metodologia de entrena-
miento para resolver ecuaciones diferenciales ordinarias y parciales mediante redes neuronales
profundas. Complementariamente, Karniadakis et al. |7] ofrece una revisién exhaustiva del cam-
po del aprendizaje automéatico informado por fisica, destacando su potencial para la modelacién
de sistemas complejos con escasez de datos experimentales.

En relaciéon con la aplicaciéon de PINNs al control de sistemas dindmicos, el trabajo de Anto-
nelo. [2] plantea una metodologia para integrar redes informadas por fisica dentro de esquemas
de control, destacando las ventajas de este enfoque frente a métodos puramente numéricos en
términos de costo computacional y precision.

Por otra parte, para la implementacién del entorno de simulacién y control se tomé como
referencia la arquitectura del Robot Operating System 2 (ROS 2) |15], un entorno ampliamente
utilizado en robdtica moderna.

Finalmente, se considerd el manipulador robético Open MANIPULATOR-X [29] como caso
de estudio, dada su compatibilidad con ROS 2 y su documentacion abierta, lo que permitié
modelar y simular su dindmica mediante librerias como Pinocchio y gazebo_ros2_control [3].

Estos antecedentes proporcionaron el marco teérico y tecnolégico necesario para la correcta
comprension de los temas abordados y sirvieron de guia para el diseno y desarrollo del sistema
propuesto

1.1.3. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es abordar el uso de redes neuronales informadas por
la fisica para control (PINCs), para su aplicacién en un esquema de control. Esto implica el
estudio de los fundamentos tedricos del control predictivo, la comprensién del funcionamiento
de las PINCs, y su integracion dentro de un esquema de Control Predictivo Basado en Modelo
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(MPC). Asimismo, se busca adquirir habilidades en el uso de entornos de simulacién y control
robdtico, siendo ROS 2 el entorno de desarrollo elegido.

El producto del proyecto consiste en un entorno desarrollado en ROS 2, compuesto por
miultiples nodos que se comunican entre si. Estos nodos seran los encargados de:

» Procesar la retroalimentacién del sistema (posiciones, velocidades y torques articulares).
» Aplicar el control predictivo (MPC) sobre la trayectoria del brazo robdtico.

= Simular la dindmica del sistema y visualizar su comportamiento.

Para el modelado de la fisica del sistema se utilizard una Red Neuronal Informada por la
Fisica para Control (PINC) previamente entrenada, capaz de predecir la evolucién dindmica
del manipulador dada una accién de control y reemplazar al modelo analitico dentro del bucle
de control.

Con el fin de alcanzar el objetivo general, se establecieron los siguientes objetivos especificos:

s Estudiar los fundamentos tedricos y practicos de las Redes Neuronales Informadas por la
Fisica (PINNs).

s Analizar los mecanismos para incorporar la senal de control en una PINN orientada al
control (Physics-Informed Neural Controller, PINC).

» Familiarizarse con el entorno ROS 2 y sus herramientas asociadas (Gazebo, rviz, etc.).

s Definir el o los manipuladores robéticos con los que se trabajara, inicialmente a nivel de
simulacién, incluyendo la obtencién de sus modelos URDF (Unified Robot Description
Format) y su integraciéon en ROS 2.

= Estudiar los mecanismos de realimentacion necesarios para implementar controladores en
lazo cerrado.

» Desarrollar al menos una estrategia de control predictivo (MPC) aplicada a un manipu-
lador robdtico, validando su funcionamiento con el modelo dinamico proporcionado por
la PINN.

s Comparar el desempeno del esquema MPC utilizando modelos analiticos tradicionales
frente al uso de modelos aprendidos mediante PINNs.

= Documentar el proceso de desarrollo, integracion y validacién del sistema de control,
describiendo las herramientas empleadas, los resultados obtenidos y las conclusiones al-
canzadas.

s Documentar el proceso de desarrollo y entrenamiento de una PINN

En conjunto, estos objetivos buscan integrar teoria, simulacién y practica en el diseno de
un controlador predictivo avanzado asistido por aprendizaje profundo, aplicable a sistemas
roboticos no lineales.

1.1.4. Alcance

El alcance de este proyecto comprende el estudio, analisis y comprensién de la bibliografia
y los fundamentos tedricos necesarios para aplicar, a nivel de simulacién, los conocimientos
adquiridos sobre control predictivo y redes neuronales informadas por fisica (PINNs). El obje-
tivo es desarrollar un esquema funcional que integre ambos enfoques dentro de un entorno de
simulacién, con la perspectiva de su futura implementaciéon en un prototipo fisico.

En particular, el trabajo abarca:
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= El entendimiento del funcionamiento de las PINCs y su entrenamiento para la aproxima-
cion de la dindmica de sistemas fisicos.

» La incorporacién de la PINC dentro de una estrategia de control predictivo (MPC) apli-
cada a un manipulador robético.

= La implementaciéon y validacion del sistema en un entorno de simulacién basado en ROS
2 v Gazebo.

No se contempla, en esta primera instancia, la experimentacion en un sistema fisico real
ni el desarrollo completo de paquetes propios de ROS 2. El foco del trabajo estd puesto en
la validacién conceptual y funcional del esquema propuesto, evaluando su comportamiento en
simulaciones controladas y sentando las bases para futuras extensiones hacia implementaciones
reales.

1.1.5. Supuestos

Para el desarrollo de este proyecto se establecen ciertos supuestos que permiten acotar el
alcance y facilitar la implementacion de las distintas etapas del trabajo.

El principal supuesto es que el modelado dindmico del brazo robdtico sea lo suficientemente
completo y preciso como para permitir el entrenamiento efectivo de la red neuronal informada
por fisica. Esto implica que el modelo considerado debe representar de manera adecuada las
relaciones entre posiciones, velocidades, aceleraciones y torques articulares.

Asimismo, se asume la compatibilidad total entre los médulos implementados en ROS 2
y las herramientas de simulacién utilizadas, particularmente en la comunicacién entre los no-
dos encargados del control, la simulaciéon y la predicciéon. Bajo este supuesto, se espera que
la integracién entre el entorno de simulacién (Gazebo), las bibliotecas de modelado dindmico
(Pinocchio) y los controladores desarrollados sea funcional y consistente.

Finalmente, se considera que los recursos computacionales disponibles son suficientes para
entrenar y validar la red neuronal en tiempos razonables, sin requerir optimizaciones de hardware
especializadas.

1.1.6. Validez de los supuestos

La validez de los supuestos planteados se sustenta en la solidez y coherencia del ecosistema
de herramientas empleado. Tanto ROS 2, como Gazebo y Pinocchio, comparten un mismo marco
de referencia basado en descripciones URDF del robot, lo que garantiza la consistencia entre el
modelo utilizado para la simulacién, el cdlculo de la dindmica y la implementacién del control.

Este entorno integrado proporciona un contexto robusto y ampliamente validado en la co-
munidad robética, donde las herramientas se complementan de forma natural para el desarrollo,
la simulacién y la validacién de manipuladores. Por lo tanto los supuestos realizados sobre la
compatibilidad, precisién del modelado y capacidad de integracion resultan razonables dentro
del marco adoptado.

1.2. Introduccion al documento

El proposito de este documento es ofrecer al lector una visién general del desarrollo del
proyecto de grado titulado “Control MPC basado en PINCs para manipulador articu-
lado”. En él se abordan los fundamentos tedricos, el modelado matematico, la implementacién
practica y la validacién de un esquema de control predictivo aplicado a un manipulador robdtico,
integrando técnicas de aprendizaje profundo informadas por la fisica dentro del entorno ROS 2.

La estructura del documento se organiza de la siguiente manera:



1.2. Introduccién al documento

s Capitulo 1 — Introduccién: Presenta el contexto del proyecto, la motivacién que
lo impulsa, los antecedentes tedricos, los objetivos generales y especificos, asi como los
alcances y supuestos de trabajo.

s Capitulo 2 — Redes Neuronales Informadas por Fisica: Describe en detalle los
fundamentos teéricos de las Physics-Informed Neural Networks (PINNs), su formulacién
matematica y otros detalles sobre su implementacion. Se incluye ademdas una implemen-
tacién practica aplicada al oscilador de Van der Pol. Esta tarea permitié al equipo fa-
miliarizarse con los aspectos tedricos y practicos de las PINNs y su extensién al control
(PINCs) en el contexto de un sistema relativamente pequeno y muy conocido.

= Capitulo 3 — Control Predictivo por Modelo: Expone los principios del Model
Predictive Control (MPC), su formulacién general, funcién de costo, restricciones y méto-
dos de optimizacién. Luego se presenta la integracién del MPC con redes informadas por
fisica para control (PINCs) y su validacién mediante el caso de estudio del oscilador de
Van der Pol.

= Capitulo 4 — Entorno de simulacién ROS 2: Detalla el disenio de la arquitectura
del sistema de control dentro del ambiente ROS 2. Se describen los nodos desarrollados
(de trayectoria, control, y gestién), los servicios implementados, y la integracién con el
simulador Gazebo. Se analizan también los resultados de simulacién y las limitaciones
encontradas.

s Capitulo 5 — Brazo robético: Presenta los conceptos tedricos necesarios para com-
prender el funcionamiento de manipuladores robdticos, incluyendo cinemética, dindmica
y modelado. Se describe el robot utilizado (OpenManipulator-X), su modelado en Pinoc-
chio, y la implementacién de la PINN especifica para su dindmica. Ademds, se detalla
la integracion completa del sistema, comparando la prediccién mediante Pinocchio y me-
diante la PINC.

= Capitulo 6 — Conclusiones: Resume los resultados obtenidos y las conclusiones gene-
rales y técnicas del proyecto. Finalmente, se presentan posibles lineas de trabajo futuro
orientadas a la extensién del esquema propuesto a implementaciones fisicas reales y a la
optimizacién del desempeno del modelo neuronal.

El documento intenta mantener una estructura progresiva que permita al lector comprender
la evolucién del proyecto desde los fundamentos tedricos hasta la validacion final del sistema
propuesto.
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Capitulo 2

Redes Neuronales Informadas por Fisica

En este capitulo se desarrolla el marco tedrico y practico de Physical-informed neural net-
works (PINNs). En primer lugar, se presentan los fundamentos conceptuales, describiendo su
formulacién general, la funcién de costo, eleccién de arquitectura, hiperpardametros y otras con-
sideraciones, asi como también sus aplicaciones, extensiones y limitaciones. Posteriormente, se
presenta la aplicacién de estos conceptos al oscilador de Van der Pol.

2.1. Introduccién

Una tendencia comun y actual en diversos dominios cientificos es que la capacidad para
recolectar y generar datos observacionales supera ampliamente la capacidad para asimilarlos
de manera coherente, y mucho menos comprenderlos en profundidad. A pesar de su enorme
potencial empirico, la mayoria de los enfoques actuales de aprendizaje automatico (ML) atin no
logran extraer informacién interpretable ni conocimiento significativo a partir de esta avalancha
de datos.

Ademi4s, los modelos puramente basados en datos pueden ajustarse muy bien a las observa-
ciones disponibles, pero sus predicciones pueden ser fisicamente inconsistentes o inverosimiles.
Esto se debe a fendmenos como la extrapolacién fuera del dominio de entrenamiento o a sesgos
presentes en los datos observacionales, lo que puede llevar a un bajo rendimiento en tareas de
generalizacién. Por tanto, surge la necesidad de integrar las leyes fisicas fundamentales y el
conocimiento del dominio, mediante el “aprendizaje informado por fisica”, es decir, ensenando
a los modelos de ML las reglas fisicas que gobiernan los fenémenos.

2.1.1. Motivacién

La motivacién principal detréds del desarrollo de las redes neuronales informadas por la fisica
(PINNs) radica en que los conocimientos o restricciones fisicas pueden proporcionar modelos
mas interpretables, robustos frente a datos imperfectos (como valores faltantes, ruido o datos
atipicos), y capaces de generar predicciones precisas y fisicamente consistentes incluso en tareas
de extrapolacién o generalizacién.

Este enfoque permite incorporar conocimientos previos,provenientes de nuestra compren-
sién empirica, observacional, fisica o0 matematica del mundo, como restricciones tedricas solidas
(priors informativos) que actian como inductores de sesgos ttiles, ademds de las restriccio-
nes impuestas por los datos. Un ejemplo destacado son las PINNs, las cuales integran de forma
simultanea datos y operadores matematicos abstractos, incluyendo ecuaciones en derivadas par-
ciales (PDEs), incluso en presencia de fenémenos fisicos desconocidos.

A pesar de que existen numerosos repositorios de datos piblicos, el volumen de datos experi-
mentales realmente ttiles para sistemas fisicos complejos es limitado. El enfoque adecuado para
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modelar predictivamente estos sistemas depende fuertemente de la cantidad de datos disponi-
bles y de la complejidad del sistema en cuestion. En un extremo del espectro, se encuentra el
paradigma clésico donde se asume que los tinicos datos disponibles son las condiciones iniciales
y de borde, mientras que las PDEs que gobiernan el sistema y sus parametros se conocen con
precisién. En el otro extremo, se dispone de abundantes datos (por ejemplo, series temporales),
pero no se conoce la ley fisica subyacente que rige el sistema.

Para la mayoria de las aplicaciones reales, el caso mas representativo es un escenario inter-
medio, en el cual se conoce parcialmente la fisica (por ejemplo, las leyes de conservacién), pero
se desconoce la relacién constitutiva o funcional exacta. Sin embargo, se dispone de mediciones
dispersas de ciertas variables de estado, las cuales pueden utilizarse para inferir parametros o
incluso para descubrir términos funcionales faltantes en las ecuaciones, al tiempo que se recons-
truye la solucién del sistema. Este caso mixto representa una generalizacion de los extremos
anteriores y suele ser el mas complejo.

De esta manera, las PINNs incorporan el conocimiento de las leyes fisicas directamente en la
funcién de pérdida, actuando asi como un regularizador que limita el espacio de las soluciones
admisibles e incrementa la capacidad de generalizacion del modelo. Esto permite aprovechar
conocimiento previo sobre la dindmica de un sistema fisico en el proceso de entrenamiento. [7]

2.2. Fundamentos de PINNs

2.2.1. Formulacién general

Dada una ecuacién diferencial general de la forma:

Nyl(x,t) = f(x,t), xeQ, tel0,T] (2.1)

donde N es un operador diferencial (que puede ser lineal o no lineal), y(x,t) es la solucién
buscada y f(x,t) representa una fuente externa. Las condiciones de frontera y de contorno se
especifican como:

Bly|(x,t) =0, x€09Q, t=0 (2.2)

donde B es un operador de frontera.

En el marco de las PINNs, una red neuronal yy(x,t) parametrizada por 6 se utiliza como
aproximacion de la solucion. Para asegurar que esta red respeta las ecuaciones fisicas, se define
una funcién de pérdida compuesta por tres términos principales:

» Pérdida en los datos observacionales (si existen):

L 2
Edata = F Z y@(xi7 ti) - y;)bs (23)
a5
s Pérdida en la ecuacion diferencial:
1 X
['physics = E Zl ’N[yO](Xiv ti) - f(xi7 ti)‘Q (24)
1=

donde f(x;,t;) representa el valor tedrico esperado del operador diferencial en el punto
(xi,t;) del dominio espacio-temporal, y a dichos puntos se los denomina puntos de colo-
cacion. Estos puntos se distribuyen en el dominio de interés y constituyen las ubicaciones
en las que se evalia el residuo de la ecuacién diferencial. En el contexto de las PINNs, los
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puntos de colocacién permiten imponer el cumplimiento de la dindmica fisica subyacente
como parte de la funcién de pérdida.

Para calcular los términos de la funcion de pérdida asociados a la ecuacién diferencial,
es necesario obtener derivadas temporales de las predicciones de la red neuronal. Estas
derivadas corresponden a aquellas involucradas en el operador diferencial Nyg|(x;,t;),
que representa la dindmica del sistema. Esto requiere que la salida de la red sea diferen-
ciable respecto a sus entradas y parametros, propiedad que se garantiza por la estructura
diferenciable de la red y las funciones de activacién utilizadas.

En este trabajo, dichas derivadas se obtienen automaticamente mediante el sistema de
diferenciacién automatica de TensorFlow, utilizando la funciéon autograd.grad. Esta
herramienta no define las derivadas en si mismas, sino que proporciona un mecanismo
eficiente y preciso para calcularlas, construyendo el grafo computacional de la red y apli-
cando la regla de la cadena sobre las operaciones involucradas.

En el contexto de PINNSs, esta capacidad es clave, ya que permite evaluar los residuos de
la ecuacién diferencial en puntos del dominio continuo sin necesidad de una discretizacién
explicita del mismo.

» Pérdida en las condiciones de frontera:

Ny
1
Lboundary = I E By (xi, t:)|? (2.5)
=1

Finalmente, la funcién de pérdida total se define como:

‘C(e) = )‘d‘cdata + )\T»Cphysics + )\bﬁboundary (26)

donde los coeficientes Ay, A, Ap ponderan la importancia relativa de cada término.
El algoritmo [I] presenta otra forma de visualizar el rol de estos nuevos términos de pérdidas.

Algorithm 1 Algoritmo general de entrenamiento de una PINN

1:

Entradas: condiciones iniciales (zg, o), solucién verdadera (si se usa), tiempo T,
pesos de pérdida wq, Weor, Whe, nimMero de épocas N, nimero de puntos de colocacion
Neoi, nimero de puntos de datos Nyq, (si existen), learning rate, entre otros.

2: Inicializar: pesos de la red neuronal, ejemplo inicializaciéon Xavier

10:
11:
12:

Definir optimizador (por ejemplo, Adam) y scheduler de tasa de aprendizaje (opcio-
nal).
for epoch = 1 hasta N, do

Calcular pérdida de datos: Lgua < MSE(PINN(¢, 2, y0), datos)

Hallar derivadas necesarias y calcular pérdida fisica (ODE): Lopp <
MSE (fli—f + f(x,y))

Calcular pérdida de condiciones iniciales: Lo +— MSE(PINN(t = 0), [zo, yo])
Combinar pérdidas: Liotar < Wq * Lggta + Weor - Lopg + Wee - Lo
Retropropagar: Vg Liota
Actualizar pesos de la red
(Opcional) Actualizar tasa de aprendizaje con scheduler

end for
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2.3. Escalado de variables

Uno de los aspectos fundamentales al entrenar redes neuronales, y en particular PINNs, es la
normalizacién de los datos de entrada. Esta etapa previa al entrenamiento cumple un rol clave
en la estabilidad numérica, la eficiencia del entrenamiento y la capacidad de generalizaciéon del
modelo.

Durante el entrenamiento de una red neuronal, los gradientes calculados mediante backpro-
pagation son sensibles a las escalas relativas de las variables de entrada y salida. Si los datos
presentan magnitudes muy dispares (por ejemplo, torques en el orden de 1072 y posiciones
articulares en el orden de unidades), los gradientes asociados a cada componente tendran érde-
nes de magnitud distintos. Esto provoca que la optimizacién se vuelva inestable o que algunas
variables dominen el proceso de aprendizaje, respecto de otras. Ademds, cuando se aplican pe-
nalizaciones fisicas (como el residual de la ecuacién diferencial), es importante que los distintos
términos involucrados se encuentren en escalas comparables, ya que de lo contrario serd dificil
equilibrar adecuadamente los pesos relativos de cada término en la funcién de pérdida. [35] Los
beneficios de normalizar los datos son:

s Aceleracion del entrenamiento: al reducir la disparidad en la magnitud de los gradientes,
el optimizador puede avanzar mas eficientemente en el espacio de parametros.

= Mejor condicionamiento numérico: evita problemas de exploding o vanishing gradients,
particularmente relevantes en redes profundas.

= Estabilidad en la combinacién de pérdidas: permite que los términos de datos, condiciones
de contorno y ecuacién diferencial sean balanceados sin requerir valores extremos para
los coeficientes de ponderacion.

» Transferencia y comparacién: facilita comparar modelos entrenados en diferentes configu-
raciones, o transferir conocimiento entre problemas con escalas distintas.

2.4. Arquitectura de red y funciéon de activacion

2.4.1. Estructura general de la red

La arquitectura de la red neuronal cumple un rol crucial en la capacidad del modelo para
aproximar soluciones suaves y fisicamente coherentes a ecuaciones diferenciales. En esta subsec-
cién se detallan las decisiones relativas a la estructura de la red y la seleccién de funciones de
activacién, justificando su impacto en el desempeno general del modelo.

Si bien se exploraron otros tipos (véase seccién , en su forma més comun, una PINN
se implementa como una red neuronal completamente conectada (fully-connected o feedforward
neural network), donde cada capa aplica una transformacién afin seguida de una funcién no
lineal de activacién (Figura . Esta arquitectura es capaz de aproximar funciones suaves
sobre dominios continuos, lo cual la hace adecuada para resolver problemas de dinamica de
sistemas. La red toma como entradas las variables independientes del sistema (por ejemplo, el
tiempo y, eventualmente, condiciones iniciales o pardmetros de control) y produce como salida
las variables de estado, (tales como posicién y velocidad). La arquitectura utilizada tipicamente
se caracteriza por:

= Una capa de n entradas.
» Un ndmero fijo de capas ocultas (L).

» Una cantidad constante de neuronas por capa (k).
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= Un esquema simétrico entre capas.

= Una capa de salida de m neuronas con activacién lineal.

Input Hidden Hidden Hidden Output
layer layer 1 layer 2 layer L layer

Figura 2.1: Diagrama general de red tipo fully-connected

2.4.2. Eleccién de funciones de activacion

La eleccién de la funcion de activacién es otro aspecto esencial, al introducir no linealidades
que permiten a la red aproximar relaciones complejas. La eleccién adecuada de la funcién de
activacién puede influir significativamente en la capacidad de la red para capturar transiciones
suaves, evitar artefactos numéricos y acelerar la convergencia del entrenamiento.

En experimentos preliminares se evalud el uso de funciones como ReLU, cuyo grafico se ob-
serva en la Figura [2.2] ampliamente utilizada por su simplicidad y eficiencia. Sin embargo, se
observd que su naturaleza por tramos lineales inducia segmentaciones abruptas en las predic-
ciones, especialmente visibles como lineas rectas en regiones donde se esperaban transiciones
suaves (ver seccién . Este comportamiento es especialmente perjudicial cuando se intenta
modelar fenémenos fisicos continuos y diferenciables. Por tal motivo, se opté por funciones de
activacién suaves y diferenciables como Tanh (ver Figura[2.3).

2.5.  Optimizacion

El proceso de entrenamiento de una red neuronal dentro del enfoque PINN (Physics-Informed
Neural Network) consiste en minimizar una funcién de pérdida que combina informacién de los
datos y de las ecuaciones diferenciales que rigen el sistema. Para llevar a cabo esta minimizacién
se recurre a algoritmos de optimizacién, que ajustan los pardmetros de la red neuronal en forma
iterativa. En esta seccion se describen los dos métodos de optimizacion mas utilizados en el
contexto de PINNs: Adam y L-BFGS.

11
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Funcién de activacion RelLU

ReLU(x)

Figura 2.2: Gréfico de funcién de activacién RelLU.

Funcion de activacion tanh
1.00}

0.75F
0.50
0.251
0.00

tanh(x)

-0.251
-0.50
-0.75f

-1.00

Figura 2.3: Grafico de funcién de activacién Tanh.

25.1. Adam

El optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) es un método basado en gradiente
descendente estocdstico, que adapta la tasa de aprendizaje para cada parametro utilizando
estimaciones del primer y segundo momento de los gradientes. Esto le permite combinar las
ventajas de los algoritmos AdaGrad y RMSProp, mejorando la convergencia en problemas con
funciones de pérdida no estacionarias o ruidosas [9]. En el contexto de PINNs, Adam se utiliza
comunmente en las etapas iniciales del entrenamiento debido a su robustez frente a malas
inicializaciones y su capacidad para escapar de minimos locales poco profundos. Su naturaleza
estocastica lo vuelve adecuado para trabajar con lotes pequenos de condiciones iniciales y puntos
de colocacién.

Su actualizacién estd dada por las siguientes ecuaciones:

12
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my = frmy—1 + (1 — B1)VL(6;)
v = Pavi—1 + (1 — P2) [Vﬁ(‘gt)]2

N my
me =
1- 4
N Ut
Vg = ———
1- B
iy
e = O
t

Donde my y v; son los momentos de primer y segundo orden, #; representa los pardmetros
de la red en la iteracién t, n es la tasa de aprendizaje, 81 y [2 son coeficientes de decaimiento
tipicamente cercanos a 1y VL(6;) es el gradiente de la pérdida respecto a los pardmetros.

2.5.2. L-BFGS

El método L-BFGS (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) es un optimiza-
dor determinista de segundo orden que no requiere computar ni almacenar la matriz Hessiana
completa. En cambio, utiliza una aproximacioén de la inversa de la Hessiana basada en los lti-
mos pasos de gradiente, lo que lo hace més eficiente en términos de memoria que los métodos
clasicos de Newton. En PINNs, L-BFGS se emplea tipicamente como etapa de refinamiento
luego del entrenamiento con Adam. Dado que es un método cuasi-Newton, puede encontrar con
precisién minimos locales cercanos, especialmente si se parte de una buena inicializacién. Sin
embargo, su costo computacional por iteraciéon es mas elevado, y requiere evaluar el gradiente
de toda la funcién de pérdida completa en cada paso, lo que puede ser prohibitivo para redes
grandes o datasets extensos.

La idea general de L-BFGS es resolver la siguiente actualizacién de pardametros:

0k+1 = 9k — akaVL‘(Hk) (2.7)

Donde Hj. es la matriz inversa aproximada del Hessiano 6, los vectores de parametros en el
paso k, i el tamano de paso y VL(0;) el gradiente de la funcién de pérdida [12].

En la préctica, es comtn usar Adam para una primera fase de exploracién del espacio de
parametros, seguido de L-BFGS como etapa de ajuste fino (fine-tuning), aprovechando lo mejor
de ambos optimizadores:

= Adam permite una convergencia rapida inicial con menor riesgo de quedar atrapado en
minimos poco éptimos.

s L-BFGS puede afinar la solucién hallada, mejorando la precision en etapas finales.

Esta estrategia combinada ha demostrado ser efectiva en numerosos trabajos relacionados
con PINNs y se adopta como esquema estdndar en muchas aplicaciones donde los recursos
computacionales lo permiten [2] [7].

2.6. Muestreo de collocation points

Para la seleccién de los puntos de colocacion temporales t.,, se empleé una estrategia
basada en muestreo estratificado utilizando el método Latin Hypercube Sampling (LHS) [18].
Esta técnica asegura una cobertura mas uniforme del intervalo de interés [0,T], en comparacién

13
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con un muestreo completamente aleatorio o equidistante, lo cual puede resultar beneficioso en
problemas donde las soluciones presentan regiones de mayor variabilidad temporal.

A continuacién se describen los pasos aplicados para generar los N, puntos de colocacién
temporales:

1. Se divide el intervalo [0,T] en Ny subintervalos de igual tamafio, por ejemplo en [0,1]

resulta:
o L) [L 2y [yo1
’N )] N7N PR ) N )

2. En cada subintervalo se selecciona un punto de manera aleatoria (uniforme), garantizando
que haya exactamente una muestra por subintervalo.

3. Para mantener el orden temporal en la dindmica, los puntos obtenidos se ordenan de
forma creciente.

Esta eleccién permite capturar la dindmica del sistema de manera mas eficiente y con menos
redundancia que el muestreo equiespaciado, lo cual resulta especialmente 1itil cuando se busca
entrenar modelos precisos con una cantidad limitada de puntos de colocacién.

2.7. Aplicaciones y Extensiones

Desde su introduccién, las Physics-Informed Neural Networks (PINNs) han encontrado apli-
cacion en una amplia gama de disciplinas. Su capacidad para incorporar explicitamente leyes
fisicas como restricciones durante el entrenamiento las ha convertido en una herramienta pro-
metedora tanto para simulacién como para inferencia inversa en sistemas fisicos |7] [2].

= Mecéanica de fluidos: solucién de ecuaciones de Navier-Stokes para flujos incompresibles,
aerodinamica y flujos turbulentos.

» Transporte y difusion: resolucién de ecuaciones de difusién-conveccién en problemas de
transferencia de calor o de concentracién de sustancias.

= Problemas inversos: estimacion de parametros fisicos o condiciones de frontera descono-
cidas a partir de observaciones parciales del sistema.

s Sistemas dinamicos no lineales: modelado de osciladores, sistemas cadticos, y robética.

s Modelado de materiales: simulacién de comportamiento elastico, viscoelastico y plastico
de materiales bajo diferentes condiciones.

» Biofisica y medicina: propagacion de senales eléctricas en el corazén (modelo de FitzHugh
Nagumo), dindmica de glucosa-insulina, entre otros.

s Control basado en modelos fisicos.

En el contexto del control basado en modelos fisicos, una extension importante de las
PINNs es el uso de PINNs orientadas al control (PINC) introducidas por Antonelo y
Camponagara [2], donde se introduce una variable de control u. que se aprende junto con la so-
luciéon, permitiendo la optimizacién de estrategias de control basadas en modelos fisicos. Cuando
se usan PINNs orientadas al control (PINC), la variable de control u. forma parte directamente
del entrenamiento de la red. Esto evita tener que resolver la PDE repetidamente para cada ite-
racion de la optimizacion, eliminando ademas la necesidad de calcular derivadas adjuntas. Por
lo tanto, este enfoque disminuye notablemente el costo computacional comparado
con métodos numéricos tradicionales, siendo especialmente 1til para implementar control
predictivo en aplicaciones en tiempo real.
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2.7.1. Modo autorregresivo

Ademids del uso estandar de una PINC, donde se predice la evolucién del estado a lo largo
de un intervalo continuo de tiempo t € [0, 7] dados una condicién inicial y un control fijos, es
posible utilizarla en modo autorregresivo. En esta modalidad, la red se ejecuta repetidamente
sobre subintervalos consecutivos, alimentando como nueva condicién inicial la dltima salida
predicha. De esta forma, se simula una trayectoria completa mediante la concatenacién de
multiples predicciones parciales. Este enfoque se puede aplicar de dos maneras distintas. Por un
lado, como simulacién libre del sistema, encadenando M bloques de duracién T, con el control
y estado inicial fijos en cada bloque, y variando inicamente el tiempo ¢ dentro de ese intervalo.
Asi, la prediccién del siguiente paso se obtiene como:

z[k] = fo(T,x[k — 1], u[k]) (2.8)

, donde x[k — 1] es el ultimo estado predicho y u[k] el control aplicado en ese intervalo (ver
Figura .

Por otro lado, se puede usar una variante de mayor resoluciéon temporal, en la cual el intervalo
de control (por ejemplo, T;.) se subdivide en miltiples pasos internos més pequefios (por ejemplo,
T = T./m), y la red se evalia autoregresivamente varias veces antes de aplicar el siguiente
control. Esto permite entrenar la PINC con una resoluciéon temporal mas fina, y luego utilizarla
multiples veces dentro de un mismo paso de control, generando asi trayectorias mas detalladas
sin necesidad de integracién numérica explicita. En ambos casos, este uso autoregresivo amplia
la utilidad de la PINC, permitiendo simular dinamicas de largo plazo desde redes entrenadas
sélo en intervalos cortos.

T{O
LS y(0) O
ulQ

Tt

PINC ™= A |
50|

net

f% 4%

Figura 2.4: Esquema conceptual de una red PINC en modo autorregresivo. Extraido de [2]

2.8. Limitaciones

A pesar de su potencial teérico y empirico, las PINNs enfrentan una serie de desafios que
deben ser considerados al aplicar esta técnica, especialmente en entornos reales o de gran escala.
Algunas de las limitaciones més relevantes son:

2.8.1. Dificultad de entrenamiento

s La pérdida total en una PINN suele ser una combinacién ponderada de multiples términos
(datos, ecuaciones, condiciones iniciales o de borde). Ajustar estos pesos adecuadamente
no es trivial, y un mal balance puede hacer que el entrenamiento se desvie o no converja.

= El optimizador L-BFGS, que suele ser recomendado para PINNs, requiere gran cantidad
de memoria y puede ser ineficiente en redes grandes o problemas con muchos puntos de
colocacién.
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2.8.2. Escalabilidad

s Las PINNs funcionan bien en dominios pequenos, pero su rendimiento disminuye con-
siderablemente cuando se intenta aplicarlas a problemas de alta dimensién, geometrias
complejas o largos horizontes temporales.

» Al trabajar con puntos de colocacién en todo el dominio, el entrenamiento no se beneficia
naturalmente de la paralelizacién por lotes (mini-batching) como en otros modelos de
deep learning.

2.8.3. Evaluacion del error y validacién

= En muchas aplicaciones, no se dispone de la solucion exacta para comparar. Esto complica
la evaluacién objetiva del desempeno de una PINN entrenada, especialmente si se entrena
con pocos datos.

= El valor de la funcién de pérdida total no siempre refleja con fidelidad la calidad de la
solucién aprendida, ya que puede haber compensaciones entre los términos de la pérdida.

2.9. Implementacion de una PINC para el oscilador de Van der Pol

2.9.1. jPor qué el oscilador de Van der Pol?

Antes de abordar el modelado de la dinamica de un brazo robdtico con multiples grados
de libertad, se consideré conveniente aplicar la metodologia de PINCs a un sistema mas simple
pero representativo desde el punto de vista dindmico. En este sentido, se eligié la ecuacién de
Van der Pol como primer caso de estudio [§].

Esta ecuacion fue elegida por varias razones:

= Solucién conocida y bien estudiada: la ecuacién ha sido ampliamente analizada en la lite-
ratura, y se dispone de soluciones numéricas de referencia para evaluar cuantitativamente
el desempeno del modelo entrenado.

= No linealidad controlada: permite analizar el comportamiento de la PINN frente a una
dindmica no lineal cuyo grado de rigidez puede ajustarse mediante el pardmetro p, lo cual
sirve como banco de pruebas para observar la estabilidad y precisiéon del entrenamiento.

s Estructura simple pero desafiante: a pesar de tener solo dos variables de estado, el sistema
exhibe comportamientos complejos, como ciclos limite, que lo convierten en un buen punto
medio entre sistemas triviales y sistemas de alta dimensién como el brazo robético.

s Formulacién como ODE de primer orden: se adapta naturalmente al marco de PINNs
que resuelven sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias, facilitando la implementa-
cién y prueba del flujo de trabajo completo (generacién de datos, definicién de pérdidas,
entrenamiento y validacién).

» Antecedentes académicos: la ecuacién de Van der Pol es un caso de prueba habitual

en trabajos sobre PINNs y métodos de aprendizaje de dindmica. Su inclusion permite
comparar resultados con estudios previos y validar la implementacion.
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2.9.2. Modelo y ecuaciones

La ecuacién de Van der Pol es un sistema de segundo orden no lineal que describe un
oscilador con amortiguamiento no lineal dependiente del estado. Considerando ademas la senal
de control anadida su forma es:

A’z dx
i~ h(l = 372)& + 2 = u(t) (2.9)

la cual puede reescribirse como un sistema de primer orden:

{”:31 - (2.10)

i = (1 — 23) e — 11 + u(t),

donde p > 0 regula el grado de no linealidad y rigidez del sistema. El caso de p = 0 recupera
el clasico oscilador armonico que fue estudiado por el ingeniero Van der Pol en el contexto de
sus trabajos con los primeros circuitos electrénicos a principios del siglo XX.

El proceso para llegar a una PINN que fuera capaz de aprender la ecuacién de Van der Pol
para distintos controles y condiciones iniciales fue gradual, comenzando por una que simplemente
aprendiera la ecuacién para una tnica condicion inicial, con término p = 1 (no linealidad) y sin
término de control, siguiendo por una red que aprendiera la ecuacion para diversas condiciones
iniciales, introduciendo también la no linealidad (x # 0), y por dltimo una que se entrena con
diversas condiciones iniciales y diversos valores de control. Por esto, la seccion de resultados
(2.9.6) se divide en estos tres casos.

2.9.3. Funcion de pérdida

La funcién de pérdida total utilizada durante el entrenamiento estd compuesta por dos
términos:

» Pérdida fisica (residuo de la dindmica):

2

1 = [|di . dj o A 2
Lphysics(0) = N ; [ 5 ) —9(t)| + ‘dt(t") — (1 = 27(t:))g(t:) + 2(t:) — ults) ]
(2.11)
s Pérdida en condiciones iniciales:
Lic(8) = [2(0) — z(0)]* +[9(0) — y(0)*. (2.12)

En este caso no se emplea la componente de pérdida basada en datos (l0ssgqta), ya que
el sistema estudiado (la ecuaciéon de Van der Pol) se modela directamente a partir de
su formulacién matemética conocida. Al no contar con datos experimentales reales que
representen trayectorias observadas del sistema, no tiene sentido calcular el error entre
predicciones de la PINN y un conjunto de datos externos.

Los valores tomados como solucién objetivo con los cuales contrastar a los valores resul-
tados de la PINN en cada cada t; son obtenidos resolviendo la ecuacién de Van der Pol
utilizando el método explicito Runge-Kutta de orden 5.

La pérdida total empleada en el entrenamiento es una combinaciéon ponderada de estos
términos, utilizando los pesos relativos wigss col ¥ Wioss_be:

E(G) = wloss,col*cphysics (‘9) + Wioss_beL10 (‘9) (2~13)
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2.9.4. Especificaciones de entrenamiento
Arquitectura

Luego de experimentar también con redes neuronales del tipo GRU (Gated Recurrent
Unit) y RNN (Recurrent Neural Network) para una tnica condicién inicial, por los resul-
tados obtenidos que se observan en la siguiente seccién, la arquitectura adoptada para las
siguientes fases de entrenamiento es una red completamente conectada (fully-connected
neural network, FCNN) compuesta por seis capas ocultas con 100 neuronas cada una,
una capa de entrada de 4 neuronas correspondiente a las 4 dimensiones de los datos y
una capa de salida de 2 neuronas:

(£, zo, yo, u] — [2(2), §(1)]-

Inicializacion de pesos

La inicializacién utilizada para los pesos por los que se pondera la salida de cada neurona
es la inicializacion Xavier Normal la cual asigna los valores al azar con una distribucién
normal.

Optimizador

El entrenamiento de la red se realiza utilizando el optimizador Adam con un learning
rate controlado por un scheduler, con un valor inicial de ( 5 x 1073) que se miltiplica
por un factor de 0.3 por cada 200 épocas (parametro de paciencia) en que el la funcién
de costo no disminuye, pudiendo llegar a un minimo de 1 x 107°. Esto es adecuado para
problemas no convexos y entornos de entrenamiento ruidosos. El optimizador L-BFGS
fue descartado pues no generé bueno resultados tanto al utilizarse de forma tnica como
al emplearse como método de refinacion luego de optimizado con Adam.

Hiperparametros

La eleccién de los hiperpardmetros es un aspecto fundamental en el rendimiento de una
red neuronal, especialmente en el contexto de PINNs, donde interactiian tanto el ajuste
de datos como la resolucién de ecuaciones diferenciales. Por ello, casi todos los hiper-
parametros relevantes del modelo fueron estudiados empiricamente durante el desarrollo,
explorando distintos valores y combinaciones posibles. Los resultados se encuentran en la
seccion Los hiperparametros explorados en profundidad son:

e Numero de capas ocultas

e Numero de neuronas por capa

e Funcién de activacion

e Cantidad de épocas de entrenamiento
e Pesos relativos de términos de Loss

e Cantidad de condiciones iniciales

e Cantidad de valores de control

e Cantidad de puntos de colocacién
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2.9.5. Diagrama de la implementacién

A continuacion, en la figura [2.5] se muestra el diagrama representativo del proceso de
entrenamiento realizado.

Entradas

te0,T]

z(0) =z

y(0) = wo
1

Y

Red Neuronal

Arquitectura: FCNN P 0" (pesos Gptimos) Optimizacion
Capas: [4 100 100 100 100 100 2 | Adam
JOR! 2(0), 4(0)
ZE(t), y(t) > ECI(Q)
Diferenciacién automatica %f(iz r 9
torch.autograd.grad | Lonys(0)

Figura 2.5: Diagrama de implementacién de la PINN entrenada con ecuacién del oscilador de Van der Pol.

2.9.6. Experimentos y Resultados

Con el objetivo de validar de forma progresiva el enfoque propuesto, se plantearon ob-
jetivos intermedios que permitieran avanzar de manera gradual en la complejidad del
problema. En una primera etapa, se entrend una PINN para aprender la dindmica de la
ecuacién de Van der Pol bajo una tinica condicién inicial fija, lo cual permitié analizar
con mayor claridad la capacidad de aproximacion del modelo en un entorno controlado.
Superado este primer desafio, se ampli6 el alcance al considerar multiples condiciones ini-
ciales, lo que introdujo variabilidad en los estados iniciales del sistema y permitié evaluar
la generalizacién del modelo. Finalmente, se abordé el caso mas general, incorporando
ademads una entradas de control con valor constante, con el fin de modelar un escenario
dindmico mas representativo del objetivo del proyecto. Esta secuencia escalonada faci-
lité tanto el ajuste fino de los hiperparametros como la identificacién de las limitaciones
especificas en cada nivel de complejidad.

Unica condicién inicial fija

Antes de comenzar, fue necesario definir una arquitectura base y un conjunto de hiper-
parametros iniciales para entrenar la red neuronal. Dado que no existen lineamientos
especificos ampliamente establecidos para el uso de PINNs aplicadas al modelado dindmi-
co de brazos robédticos, se optd por tomar como referencia estudios previos y trabajos
afines que abordan problemas similares en el &mbito de sistemas dindmicos y control.

En particular, se consideraron configuraciones comunes empleadas en la literatura para
sistemas no lineales en tiempo continuo, con el objetivo de contar con una base razonable
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desde la cual ajustar posteriormente los parametros mediante experimentacién empirica.
En este caso, la eleccién de hiperparametros iniciales se basé fuertemente en el trabajo
sobre PINNs del Ing. Christian Diaz [5).

Esta estrategia permitié establecer un punto de partida viable ante la ausencia de un
marco tedrico definitivo que guie la seleccién éptima de hiperparametros en este tipo de
aplicaciones.

Se comenzé entonces con una red de arquitectura fully-connected (FCNN) con los hiper-
pardmetros de la tabla

Tabla 2.1: Hiperpardmetros iniciales para tinica condicién inicial

Parametro Detalle
Cantidad de capas 8
Cantidad de neuronas por capa 50

T 20s
Learning rate 1x107*
Activacién ReLLU
Pesos Wye = 0,9, Weor = 0,5
Optimizador Adam
Cantidad de épocas 5000
Cantidad de puntos de colocacion 5000
Pardametro no linealidad(u) 0

Como era de esperarse, con resultados lejos de ser satisfactorios, se comenzaron a probar
entrenamientos con distintas configuraciones de hiperpardmetros. En primer lugar se fue
aumentando la cantidad de puntos de colocacion y épocas pero aun asi se obtenian resul-
tados como los de la Figura En ella se observa que la prediccién hecha por la PINN
comienza muy bien pero rapidamente se va a 0, entendiendo asi que atin faltaba penali-
zacion en cuanto al error por puntos de colocacién, ya que la penalizacion por condicién
inicial se cumple perfectamente.

Luego de hechas estas correcciones, si bien, como se observa en la Figura la solucién
se asemeja mas a una sinusoide, se aprecian lineas rectas y cambios bruscos en contraparte
a las transiciones suaves que presentan las funciones sinusoidales.

Debido a la complejidad introducida por la gran cantidad de hiperparametros que regulan
el aprendizaje de cualquier red neuronal, fue dificil hallar el causante de este problema,
siendo este uno de los primeros obstaculos debido al tiempo que llevé encontrar la solu-
cién. Tras un andlisis més detallado, se identificé que el uso de la funcién de activacion
ReLU estaba introduciendo este comportamiento no deseado, ya que su naturaleza por
tramos lineal impide representar eficientemente funciones derivables o con transiciones
suaves, especialmente en contextos donde se espera continuidad y diferenciabilidad del
campo dinamico. Por esta razén, se reemplazé la activacion por la funcion Tanh, que es
suavemente diferenciable en todo su dominio y méas adecuada para modelar la dindmica
de sistemas fisicos continuos. Esta modificacién resulté en una mejora significativa en la
calidad de las predicciones, evidenciada tanto en la reducciéon de la pérdida como en la
forma de las trayectorias generadas por la red. Con esta activacion, para T' = 10s, 2500
épocas, N.y = 5000 y 1 = 1 (no linealidad) la solucién brindada por la PINN es casi
idéntica a la solucién exacta, como se observa en la Figura
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Prediccién (Epoch 5000)

1.5 A

- Prediccion
—— Solucidn real
1.0 A
0.5

x(t)

0.0

—0.5 1

-1.0 1

—1.5

Figura 2.6: Grafico de coordenada x(t) de ecuacién de Van der Pol con condicién inicial z(0) = 1,0 con
valores de hiperpardmetros de tabla[2.1] La curva roja representa la prediccién de la PINN mientras la curva
azul representa la solucién hayada con el método Runge-Kutta de orden 4 (RK4).
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Figura 2.7: Gréfico de coordenada x(t) de ecuacién de Van der Pol con condicién inicial (0) = 1,0 con valores
de hiperpardmetros de tabla 2.1}
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Prediccion (Epoch 2500)

2.0 A «  Prediccion
—— Solucion real
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1.0
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=0.5 A

—-1.0

Figura 2.8: Gréfico de x(t) para ecuacién no lineal de Van der Pol con condicién inicial 2(0) = 1,0,T = 10s,
2500 épocas de entrenamiento, 5000 puntos de colocacién, parametro de no linealidad ¢ = 1 y funcién de
activacion T'anh. Optimizador, pesos, learning rate y estructura se mantienen valores de tabla @

Multiples condiciones iniciales

Con el objetivo de avanzar hacia escenarios de mayor generalidad y robustez, se consi-
der6 ahora el aprendizaje de la dindmica de la ecuacién de Van der Pol para multiples
condiciones iniciales, formuldndose el paradigma como muestra la ecuacién

i—p(l—a®)i4+z=0, p >0, (2.14)

Esta extension implica no solo un desafio adicional para la red, sino también la necesidad
de definir un rango adecuado de valores para las condiciones iniciales (qo, gp). Ademas, a
diferencia de las primeras pruebas realizadas sobre intervalos de tiempo prolongados (por
ejemplo, hasta T=10 segundos), en este caso se eligié un horizonte temporal considera-
blemente menor, del orden de décimas de segundo. Esta decisién se alinea con la escala
temporal de actualizacién tipica en sistemas de control como los robots manipuladores,
donde los modelos dindamicos deben predecir comportamientos en intervalos muy breves.
Forzar a la red a capturar la dindmica sobre ventanas temporales innecesariamente largas
no solo es costoso computacionalmente, sino que puede también perjudicar el ajuste fino
de los parametros en el rango temporal de interés. Como consecuencia, es posible reducir
la complejidad de la red sin perder eficacia.

Definiendo los posibles valores iniciales tanto para xy como para yo como un valor al azar
de una distribucién uniforme en el rango [—2, 2], manteniendo algunos hiperpdrametros
de la etapa anterior y modificando otros, se entrenaron distintos modelos.

Por otra parte, para medir cuantitativamente el desempeno de los modelos entrenados, se
disend una funcién de evaluacién que compara las predicciones de la red neuronal con la
solucién real de la ecuacién de Van der Pol. Esta funcién permite probar el modelo sobre
multiples condiciones iniciales aleatorias, utilizando una grilla temporal compartida, y
calcula diferentes métricas de error. Primero, se generan de manera aleatoria multiples
condiciones iniciales (xg,yo) dentro del rango definido. Luego, se resuelve la ecuacién
diferencial para cada una de ellas utilizando un integrador numérico (considerado como
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“verdad fisica”) y se comparan los resultados con las predicciones generadas por la red
PINN entrenada, sobre la misma grilla de tiempos. Se consideran dos tipos de métricas:

e Error final: mide el error cuadréatico medio (MSE) entre la prediccién y la verdad
fisica solo en el tiempo final t = T.
e Error de trayectoria: mide el MSE promedio a lo largo de toda la trayectoria ¢t €
[0, T7.
Ambos errores se calculan por separado para cada variable del sistema (x,y), y luego se
combinan para obtener una pérdida total.

En base a esta métrica y al testeo cualitativo mediante la observacion de graficas compa-
rativas se llegé a los hiperpardmetros adecuados. En la tabla [2.3] se presentan algunos de
los modelos entrenados y sus resultados.

El resto de hiperpardmetros se fijaron con los valores de la tabla

Tabla 2.2: Hiperpardmetros para PINN entrenada con miiltiples condiciones iniciales

Parametro Valor
Tiempo de simulacién (T) 0.5s
Learning rate 1x10™*
Pesos Wpe = 0,4, Weo = 0,6
Optimizador Adam
Cantidad de puntos de colocacion 500
Pardmetro no linealidad(p) 1

Tabla 2.3: Hiperparametros utilizados y desempeiio de los modelos

Capas Neuronas por capa Epocas Condiciones iniciales Valor RMSE

4 10 500 10 8,7 x 1072
4 10 1000 10 2,9 x 1072
6 20 1000 10 2,0 x 1072
4 10 1000 30 1,2 x 1072
4 10 1000 50 9,3 x 1073
4 10 1000 70 3,3x 1073
4 10 1000 100 1,5 x 1072
8 20 1000 100 4.5 x 1074
10 40 1000 100 1,4 x 10~*

Obteniendo para el dltimo modelo de la tabla, para una condicién inicial al azar (no usada
en el entrenamiento) gréficas como la de la imégen donde se puede observar que la
red aprendié la ecuacion en ese entorno.

Ademas de utilizar redes totalmente conectadas (FCNN), se experimenté con arquitectu-
ras recurrentes como RNN (Recurrent Neural Network) y GRU (Gated Recurrent Unit).
Estas estructuras estan disenadas especificamente para modelar datos secuenciales, como
senales temporales, ya que incorporan bucles internos que les permiten retener informa-
cién de estados anteriores. En una RNN estandar, cada salida depende no solo del input
actual, sino también de una memoria del paso anterior. La GRU, por su parte, es una evo-
lucién de la RNN que introduce mecanismos de compuertas para controlar de forma mas
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Comparacién x(t) Comparacién y(t)
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Figura 2.9: Grafico comparativo de x(t) entre solucién (curva azul continua) y prediccién de la PINN (curva
roja discontinua) para condicién inicial de validacién (—1,5,1,0) con pardmetros T, learning rate, pesos,
optimizador, cantidad de puntos de colocacién y pardmetro de no linealidad de tabla [2.2] estructura de 10
capas de 40 neuronas, 1000 épocas y 100 condiciones iniciales.

eficiente qué informacion se mantiene y cudl se descarta, lo que facilita el entrenamiento
y mejora el rendimiento en secuencias largas.

Dado que la solucién de la ecuacién de Van der Pol puede interpretarse como una senal
dindmica en el tiempo, con posibles oscilaciones complejas, se exploré la hipdtesis de
que este tipo de redes podria capturar mejor la estructura temporal de la dindmica,
en comparacién con una red estatica como la FCNN. En consecuencia, se entrenaron y
evaluaron versiones PINN basadas en RNN y GRU, analizando su desempeno tanto en el
ajuste de trayectorias como en la prediccién del estado final del sistema.

Luego de entrenar distintos modelos utilizando estas estructuras y de explorar diversos
valores de hiperparametros para cada una de ellas, se concluyé que las redes recurrentes no
ofrecian ventajas sustanciales en este caso. Si bien estas estructuras estdn disenadas para
trabajar con secuencias temporales, los resultados obtenidos no superaron a los modelos
basados en redes totalmente conectadas (FCNN) en términos de error de prediccién. Mas
aun, el entrenamiento de las redes recurrentes resulté considerablemente mas costoso en
tiempo, tanto por la mayor complejidad interna de cada célula como por la dificultad
para optimizar sus parametros. Por estos motivos, se opté por continuar el desarrollo
Unicamente con arquitecturas FCNN, que demostraron ser mas eficientes y con mejor
desempeiio en este problema en particular. Reflejo de esto son los valores de la tabla
donde se entrené a las tres estructuras utilizando los mismos valores de hiperparametros
del mejor modelo obtenido con FCNN en la tabla Se puede observar que si bien el
modelo RNN llega a errores del orden de FCNN, el tiempo de entrenamiento es mayor,
es por esto que se concluye que la estructura FCNN es mas conveniente.

Tabla 2.4: Comparacién de desempefio entre distintas arquitecturas de red

Arquitectura  ~ RMSE ~ Tiempo entren.(min)

FCNN 1,4 x 104 12
RNN 5,7 % 1074 20
GRU 2,3 % 1073 78
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Multiples condiciones iniciales y constantes de control (PINC)

Con el objetivo de acercarse progresivamente al tipo de entrada que utilizard el modelo
final aplicado al brazo robdtico, se planted un tercer escenario en el que se entrena la
red para predecir la evolucién de la ecuaciéon de Van der Pol no solo a partir de distintas
condiciones iniciales, sino también considerando un valor de control constante asociado
a cada una de ellas. Este valor de control se mantiene fijo durante toda la simulacién y
representa una entrada adicional al sistema, lo que implica una extension del vector de
entrada en la red. En términos préacticos, esto significa que el modelo ahora recibe tres
variables: el tiempo, la condicion inicial de posicion, la condicion inicial de velocidad, y se
le agrega una cuarta dimensién correspondiente al valor de control aplicado. Esta nueva
configuracién permite simular escenarios mas cercanos al comportamiento que se espera
en tareas de control continuo, y sienta las bases para futuras aplicaciones sobre sistemas
dindmicos méas complejos.
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Figura 2.10: Arriba:Gréfico comparativo entre solucién (curva azul continua) y prediccién de la PINC (curva
roja discontinua) para condicion inicial (—1,3, —2,0) y valor de control al azar uniforme en [—0,1,0,1]. Abajo:
A la izquierda, grafico de error entre curva x(t) predicha por la PINC y solucién brindada por método RK45,
a la derecha, grafico de error entre curva y(t) predicha por la PINC y solucién brindada por método RK45.

Si bien era posible incorporar el control de distintas formas, por ejemplo, asignando multi-
ples valores de control constante a cada condicién inicial, se opté por una estrategia mas
simple y coherente con la aplicacién prevista en el brazo robdtico definiendo un tinico va-
lor de control constante por cada condicién inicial. Dichos valores se generaron de manera
aleatoria dentro del rango [-0.1, 0.1], representando pequenios torques o fuerzas de entrada
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que permiten explorar como varia la dindmica del sistema ante distintas excitaciones ini-
ciales sin introducir una complejidad innecesaria en la etapa de entrenamiento. Como era
de esperar, ademés de aumentar el tiempo de entrenamiento por aumentar la dimensién
de entrada, obtener un desempeno del orden del mejor modelo obtenido sin valores de
control, requiere més épocas, en este caso 1500. El tiempo de entrenamiento fue de 20
minutos frente a los 12 del entrenamiento sin valores de control. La imagen muestra el
resultado para un valor al azar dentro del rango definido tanto para la condicién inicial
como para el valor de control.
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Capitulo 3

Control predictivo por modelo

En este capitulo se desarrolla el marco tedrico y préactico del Model Predictive Control
(MPC), técnica empleada como nicleo del sistema de control propuesto. En primer lu-
gar, se presentan los fundamentos conceptuales del MPC, describiendo su formulacién
general, la funciéon de costo, las restricciones y los métodos de optimizacién asociados.
Posteriormente, se introduce su extensién hacia sistemas no lineales y su integracién con
modelos aprendidos mediante redes neuronales informadas por fisica (Physics-Informed
Neural Networks, PINNs).

3.1. Introduccién

El Control Predictivo por Modelo (MPC, Model Predictive Control) es una de las estrate-
gias de control avanzado mas utilizadas en la actualidad para sistemas de varias variables
y no lineales. Su principio fundamental se basa en la prediccién del comportamiento futuro
del sistema mediante un modelo dinamico, resolviendo en cada instante un problema de
optimizacién sobre un horizonte temporal finito [4},16]. A diferencia de los controladores
clasicos, MPC permite incorporar restricciones sobre los estados y las acciones de control,
lo que lo convierte en una herramienta adecuada para sistemas fisicos con limitaciones de
actuadores o saturaciones de variables.

En cada paso de control, el MPC calcula una secuencia de acciones de control futuras
que minimiza una funcién de costo cuadratica, la cual penaliza tanto la desviacion del
estado respecto a la referencia como la variacion de los controles. Solo la primera accién
de control de la secuencia éptima es aplicada al sistema, mientras que el proceso se repite
en el siguiente instante con el estado actualizado. Este enfoque, conocido como horizonte
movil o receding horizon, otorga al controlador una capacidad de adaptacion continua
frente a perturbaciones y no linealidades [4,33].

El MPC combina las ventajas del control 6ptimo con la flexibilidad de las técnicas numéri-
cas modernas, y su formulacién es lo suficientemente general como para abarcar desde
sistemas lineales discretos hasta dindmicas altamente no lineales.

3.1.1. Motivacion

El Model Predictive Control (MPC) cuenta con la ventaja de ser utilizado como estra-
tegia de control para sistemas dinamicos complejos. Su principal fortaleza radica en la
capacidad de anticipar el comportamiento futuro del sistema mediante un modelo in-
terno que predice la evolucién de los estados a lo largo de un horizonte temporal. Esta



Capitulo 3. Control predictivo por modelo

caracteristica permite calcular acciones de control éptimas que no sélo corrigen el error
actual, sino que consideran la respuesta futura del sistema y las restricciones fisicas de
los actuadores [4,16].

A diferencia de otros controladores clasicos como los PID o los esquemas lineales de
retroalimentacion, el MPC es especialmente ventajoso cuando se dispone de un modelo
capaz de describir de manera precisa o aproximada la dinamica del sistema. En este
sentido, su estructura predictiva lo convierte en una herramienta ideal para el control
de sistemas no lineales, donde la linealizacién local o la aproximacion empirica pueden
resultar insuficientes. Ademads, su formulacién por optimizaciéon permite incorporar de
forma explicita restricciones sobre los estados, las velocidades o los torques, manteniendo
un desempeno estable dentro de los limites operativos del sistema [16].

El potencial del MPC se ve cuando se combina con modelos de aprendizaje basados en
fisica, donde se es capaz de estimar la dindmica del sistema en tiempo real. En este
contexto, las Physics-Informed Neural Networks (PINNs) surgen como una alternativa
robusta para representar la dindmica de sistemas complejos mediante redes neuronales que
respetan las leyes fisicas que los gobiernan [24]. Antonelo (2024) propone una extension
de este enfoque denominada Physics-Informed Neural Nets for Control (PINC), donde la
red neuronal no sélo predice la evolucion del sistema, sino que se integra directamente en
el lazo de control predictivo, sirviendo como modelo interno dentro del MPC |[2].

La combinacién de MPC y PINNs esquematizada en la Figura [3.1] ofrece un control va-
riable, donde el MPC aprovecha la prediccién y la capacidad para manejar restricciones,
mientras que la PINN aporta un modelo dindmico diferenciable y de bajo costo compu-
tacional. En conjunto, constituyen un sistema capaz de abordar problemas de control no
lineal con precisién, de forma estable y con la capacidad de generalizacion.

\

Y| Plant | Y| MPC ret
. |O <
PINC ™A LY
SO O 1 Tnet | 5O
—> u O™
input output

Figura 3.1: Esquema conceptual de la integracién entre una red PINN vy el controlador MPC. La red aprende
la dindmica del sistema a partir de las ecuaciones fisicas, mientras el MPC optimiza la accién de control
considerando predicciones en horizonte mévil. Extraido de [2]
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3.2. Fundamentos de MPC

3.2.1. Formulacién general del MPC no lineal

El Model Predictive Control (MPC) no lineal se fundamenta en la prediccién del compor-
tamiento futuro de un sistema dindmico discreto, representado de manera general como:

x(k+1) = f(x(k:), u(k)), (3.1)
donde:

e x(k) € R" representa el vector de estados del sistema en el instante de muestreo k;
e u(k) € R™ es el vector de acciones de control aplicadas;

e f(-) describe la dindmica del sistema, que puede ser lineal o no lineal, continua o
con retardo de tiempo.

Este planteo general sigue la formulacién descrita por Normey-Rico y Camacho [20],
donde se destaca la capacidad del MPC para anticipar la respuesta del sistema mediante
un modelo explicito, compensando efectos de dinamica retardada y no linealidad. La
estructura permite, en cada instante, calcular una secuencia futura de controles éptimos
U = {u(k),u(k+1),...,u(k + Na — 1)} sobre un horizonte de prediccién finito Na.

El objetivo del controlador es minimizar una funcién de costo cuadratica definida como:

No—1
J = 0x(k+i),uk+1) + Vi(x(k + Na)), (3.2)
=0

donde el término £(-) penaliza las desviaciones instantdneas respecto a la referencia y el
esfuerzo de control, y Vy(-) es un término que contribuye a la estabilidad del sistema al
final del horizonte.

La funcién de costo instantanea adopta tipicamente la forma cuadratica:

Z(X’ u) = (X - Xref)TQ(X - Xref) + uTRll, (33)

donde @ >~ 0 y R > 0 son matrices de peso que ponderan el seguimiento de la referencia y
el esfuerzo de control. El horizonte de prediccién No determina el niimero de pasos futuros
considerados en la optimizacién.

En cada ciclo de control, el problema de optimizacién se resuelve en linea bajo un esquema
de horizonte movil: se aplica tinicamente la primera accién éptima u(k), se mide el nuevo
estado del sistema, y el horizonte se desplaza un paso hacia adelante, como se ilustra
en la Figura Este enfoque otorga al MPC su cardcter adaptativo y robusto frente a
perturbaciones externas, incertidumbre del modelo y no linealidades del sistema.

3.2.2. Funcién de costo

La funcién de costo es el componente principal del Nonlinear Model Predictive Control
(MPC), definiendo el criterio de desempeno que el optimizador busca minimizar en cada
ciclo de control. Su formulacién combina la penalizacién del error de seguimiento entre la
salida del sistema y la referencia deseada, junto con una penalizacién adicional sobre las
variaciones del control aplicado, buscando suavizar la respuesta del sistema.
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Figura 3.2: Esquema general del controlador predictivo no lineal (MPC). En cada instante k, el MPC opti-
miza una secuencia de acciones futuras utilizando un modelo del sistema, aplicando solo el primer control y
repitiendo el proceso en el siguiente paso.

Siguiendo la formulaciéon propuesta por Camacho y Bordons y empleada en Antone-
lo [2], el costo total del MPC discreto se expresa como:

N Ny—1
J= 3" [+ 5) = et (b +5)] Q[x(k+5) —Xeet (k+5)] + > Au(k+i)T R Au(k +1),
J=N1 =0
(3.4)
sujeto a la dindmica del sistema modelada por:
X(k+]+1):fg(X(k+j),u(k+j)), J=0,...,Na — 1, (35)

donde fy(-) representa el modelo dindmico aprendido mediante la Physics-Informed Neural
Network (PINN), que sustituye al modelo fisico tradicional en la prediccién del compor-
tamiento del sistema.

En las ecuaciones anteriores:

e x(k) € R™ es el vector de estados en el instante k;
e u(k) € R™ es el vector de entradas de control;
e Au(k) = u(k) —u(k — 1) representa el incremento del control;

e N; (comunmente en 0) y Na son los limites inferior y superior del horizonte de
prediccién;
e N, es el horizonte de control (cantidad de acciones a optimizar, siendo NV, < Na);

e () =0y R > 0 son matrices de peso que penalizan el error de estado y la variacién
de control, respectivamente.

El primer término de la ecuacion (3.4]) asegura el seguimiento de la referencia a lo largo
del horizonte de prediccion, mientras que el segundo término limita los cambios sucesivos
en la senal de control, evitando esfuerzos excesivos o comportamientos abruptos en los
actuadores.

Este tipo de formulacién es especialmente relevante para sistemas mecanicos o roboticos,
donde las variaciones rapidas en el torque pueden generar oscilaciones o inestabilidades.
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Figura 3.3: Representacién esquemética del horizonte de prediccién en el MPC. La referencia deseada (naranja)
es comparada con la salida predicha del modelo (verde), mientras que las acciones de control futuras (rojo)
son optimizadas para reducir el error en cada instante. Solo la primera accién es aplicada al sistema real,
siguiendo el principio de horizonte mévil. Extraido de .

Como se observa, la Figura [3.3] muestra el principio fundamental del MPC, donde el
controlador predice la evolucién futura del sistema a lo largo de un horizonte de tiempo
y calcula las acciones de control que minimizan el error entre la referencia deseada y
la respuesta predicha. En cada instante k, el optimizador determina una secuencia de
acciones {u(k),u(k+1),...,u(k+ N, —1)} que genera una trayectoria predicha y(k +1)
lo més cercana posible a la referencia yef(k + 7). Solo la primera accién u(k) se aplica al
sistema real, y en el siguiente paso se repite el proceso utilizando las nuevas mediciones
del sistema, implementando asi el principio de horizonte mowil.

Este mecanismo permite que el MPC se adapte continuamente ante perturbaciones, va-
riaciones del modelo o incertidumbres en la dindmica del sistema, manteniendo un control
anticipativo basado en predicciones actualizadas. El comportamiento resultante mostra-
do en la Figura evidencia cémo las acciones futuras (en rojo) son optimizadas para
reducir la diferencia entre la trayectoria predicha (en verde) y la referencia (en naranja),
garantizando una convergencia progresiva del sistema hacia el objetivo.

3.2.3. Restricciones

El Model Predictive Control (MPC) permite colocar restricciones sobre los estados y las
entradas de control. Una de las principales ventajas de esta estrategia de control. Estas
restricciones reflejan las limitaciones fisicas del sistema y de actuadores, garantizando que
las acciones de control generadas sean realizables y seguras dentro del dominio.

Siguiendo la formulacién presentada por Camacho y Bordons [4] y adoptada por Antone-
lo , las restricciones del MPC discreto se expresan como:
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u(k+j)=ulk+ N, —1), j=Nuy,...,Na, (3.6)
h(x(k+7),u(k + 7)) <0, j=Ni,...,Na, (3.7)
g(x(k+j),ulk+7) =0, j=Ni,...,Na. (3.8)

La ecuacién impone que, una vez alcanzado el horizonte de control NV, el valor de la
senal de control se mantiene constante hasta el final del horizonte de prediccién Ns. Esto
permite reducir la dimensionalidad del problema de optimizacién sin afectar la estabilidad
del control.

Por su parte, las restricciones de desigualdad establecen limites sobre las variables
de estado y de control, tales como posiciones articulares, velocidades o torques maximos
admisibles, mientras que las restricciones de igualdad pueden representar condiciones
cinematicas o dindmicas especificas del sistema.

3.2.4. Optimizacién

El problema de optimizacién del Model Predictive Control (MPC) consiste en determinar,
en cada instante de muestreo, la secuencia de acciones de control que minimiza la funcién
de costo definida en la ecuacion , sujeta a la dindmica del sistema y a las restricciones
impuestas sobre los estados y las entradas. En su forma general, este problema se expresa
como:

ml}’n J(x(k),U)

sujetoa x(k+j+1)=f(x(k+j),uk+3j)), j=0,...,No—1, (3.9)
umfngu(k—’_j)guméxv jzoa"'7N2_17

donde U = {u(k),u(k+1),...,u(k+ N, — 1)} es el vector de decisiones que contiene las
entradas de control a optimizar.

El problema anterior constituye, en general, una optimizacion cuadrdtica restringida (QP)
en el caso lineal, o un problema de optimizacion no lineal (NLP) cuando la dindmica f(-)
es no lineal. En sistemas no lineales o con modelos aprendidos como los que emplean
redes neuronales informadas por fisica (PINNs), el problema resulta no convexo y debe
resolverse mediante métodos numéricos iterativos [2,4].

Diversos enfoques pueden aplicarse para resolver el problema de optimizacién en linea:

e Métodos deterministas: tales como la Programacién Cuadrética Secuencial (SQP)
y los métodos de Punto Interior, ampliamente utilizados en MPC por su robustez y
precisién, aunque con alta demanda computacional [4].

e Métodos de gradiente descendente: mas simples y eficientes computacional-
mente, se basan en la evaluacién iterativa del gradiente del costo respecto a las
variables de decision.

e Optimizadores adaptativos: en entornos donde el modelo se representa mediante
una red neuronal, es habitual emplear métodos derivados del aprendizaje profundo,
como Adam o RMSprop, que ajustan dindmicamente la tasa de aprendizaje para
acelerar la convergencia.
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En cada iteracién, el optimizador actualiza las variables de control segin la direccion del
gradiente descendente del costo total J:

Uutth = U — vy J(ut), (3.10)

donde n representa el learning rate y t el indice de iteracién. El proceso continia hasta
que se cumple un criterio de parada, como la convergencia del costo o un niimero maximo
de iteraciones, garantizando asi la obtencion de una solucién factible dentro del intervalo
de muestreo.

El algoritmo [2] ilustra de forma conceptual el flujo de optimizacién dentro del lazo MPC.
En cada paso, el optimizador genera una secuencia de control candidata, el modelo pre-
dictivo estima la evolucién del sistema, y se calcula el costo asociado. El proceso se repite
de manera iterativa hasta encontrar la secuencia que minimiza el costo total bajo las
restricciones establecidas.

Algorithm 2 Algoritmo general de optimizacion en el MPC no lineal

1: Entradas: estado actual x(k), trayectoria de referencia x"¢/, pardmetros Q, R
2: Inicializar: secuencia de control U® = {u(k),...,u(k + N, — 1)}

3: for iter = 0 hasta iter,,,, do

4: Predecir evolucién del sistema: X(k +i 4+ 1) = f(x(k + 1), u®(k + 1))

5. Calcular costo: J®) = Zf\le |%(k + i) —x" (k+ i) |3 + SMCHAu(k 4+ 0)[1%
6: Evaluar gradiente: VyJ®

7: Actualizar control: Ut = U® — vy J®

8: if criterio de convergencia cumplido o t > t,,,, then

9: break
10: end if
11: end for

12: Aplicar primer control u(k) = U*(1)
13: Avanzar un paso temporal k < k + 1.

Este enfoque permite que el controlador predictivo mantenga una estructura adaptable
a diferentes niveles de complejidad del modelo, desde formulaciones lineales hasta repre-
sentaciones no lineales aprendidas, preservando la consistencia del marco de optimizacion
v la capacidad de operacién en tiempo real.

3.2.5. Estabilidad y robustez

La estabilidad en el Model Predictive Control (MPC) se alcanza gracias a su formulacién
recursiva: en cada instante de muestreo se resuelve un problema de optimizacién finito,
aplicando Uinicamente la primera accién de control y recalculando el siguiente ciclo con
el estado medido. Esta estructura de realimentacién continua garantiza que el sistema
tienda a la referencia incluso ante pequenas perturbaciones o errores de modelado [4,25].

La estabilidad nominal del sistema cerrado se asegura mediante el diseno de una funcién de
costo estrictamente positiva y la inclusién de un término terminal Vi (x(k+N)) que actiia
como funcién de Lyapunov, penalizando estados alejados del equilibrio. Asimismo, un
horizonte de prediccién suficientemente grande permite capturar la dindmica dominante
del sistema y evitar comportamientos no deseados [17],26].

En cuanto a la robustez, el MPC posee una capacidad inherente de compensacién frente a
incertidumbres, dado que el control se reoptimiza a cada paso a partir de las condiciones
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reales del sistema. De esta forma, corrige desviaciones sin necesidad de una formulacion
explicitamente robusta, manteniendo factibilidad y desempefio aceptable incluso ante per-
turbaciones moderadas.

3.3. MPC implementado con PINCs

En formulaciones clasicas del Model Predictive Control (MPC), la prediccién de la evolu-
cion futura del sistema depende de un modelo dindmico explicito, ya sea lineal o no lineal,
obtenido a partir de ecuaciones fisicas o de identificacion experimental. Sin embargo, en
sistemas complejos, la resolucién de un modelo exacto puede resultar costoso computacio-
nalmente. En este contexto, se incorporan las Physics-Informed Neural Networks (PINNs)
como alternativa para modelar la dindmica del sistema de manera eficiente dentro del lazo
predictivo. A diferencia de los modelos de tiempo discreto convencionales, que dependen
de una discretizacién de las ecuaciones diferenciales (por ejemplo, mediante los métodos
de Euler o Runge—Kutta), la PINN aprende una representacién continua de la dindmica,
y es capaz de predecir el estado futuro directamente a partir del estado actual y la accién
de control aplicada. Esto elimina la necesidad de integrar paso a paso la dindmica en el
horizonte de prediccion.

En consecuencia, el controlador MPC con prediccion basada en PINNs mantiene la es-
tructura general del esquema predictivo, pero reemplaza el modelo fisico explicito por
una red neuronal informada por la fisica, logrando un balance entre precisién dindmica y
eficiencia computacional.

En este proyecto el objetivo no es solo emplear una PINN convencional uinicamente, sino
un modelo extendido del tipo Physics-Informed Neural Network for Control (PINC) [2].

A diferencia de las PINNs tradicionales, las PINCs incorporan explicitamente la entrada
de control u(t) dentro del conjunto de variables de entrada de la red, permitiendo repre-
sentar de forma diferenciable la respuesta dindmica del sistema ante distintas acciones de
control. Esto da la posibilidad de su integracién directa dentro del lazo del controlador
predictivo.

Como se ha comentado anteriormente, el modelo resultante recibe como entrada el estado
actual x(t), la senal de control u(t) y el tiempo ¢, y devuelve una prediccién del estado
futuro x(t + At). De esta forma, el PINC actiia como un modelo de prediccién eficiente
capaz de capturar las relaciones no lineales entre las variables de estado y las acciones
de control, manteniendo coherencia fisica a alta velocidad y con un costo computacional
bajo.

En relacion a la implementacién con el MPC, la PINN reemplaza el modelo de prediccién
f(-) utilizado en la ecuacién por la funcién fordward de la red neuronal entrenada
fo(+). Esto permite mantener inalterada la estructura general del controlador, mientras el
modelo dindmico es estimado mediante una aproximacion aprendida:

x(k+1) = fo(x(k), u(k)). (3.11)

Durante la resolucién del problema de optimizacion, la PINC es utilizada de forma au-
torregresiva (como se introdujo en a lo largo del horizonte de prediccién. Es decir,
a partir del estado actual medido x(k), se encadenan M pasos de prediccién sin retroali-
mentacion del proceso real (modo open-loop), reutilizando en cada paso el estado predicho
como condicion inicial del siguiente. Esto permite generar toda la prediccion futura reque-
rida por el optimizador utilizando tinicamente una propagacién de red por paso. Aunque
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pueden acumularse errores dentro del horizonte, el reinicio del proceso en cada iteracion
del lazo de control a partir del estado medido x(k) garantiza que dichos errores no se
propaguen en el tiempo global.

Esta integracién presenta varias ventajas respecto a los enfoques basados en modelos
analiticos tradicionales. En primer lugar, la red PINC es completamente diferenciable,
lo que permite calcular los gradientes necesarios para la optimizacién del MPC de forma
directa y eficiente. Ademads, una vez entrenada, ofrece predicciones rapidas de la dindmica
en tiempo real con un costo computacional reducido. La estructura del modelo también
facilita su reentrenamiento con nuevos datos, otorgandole capacidad de adaptacion frente
a variaciones del sistema o condiciones no modeladas, mientras que el uso de informacion
fisica durante el entrenamiento garantiza una mejor generalizacion fuera del dominio de
los datos originales.

La Figura muestra de forma conceptual cémo la PINC se integra dentro del lazo del
controlador predictivo. La red reemplaza al modelo analitico del sistema y actida como
bloque de prediccién en la evaluacién del costo durante la optimizacién. De esta manera, el
MPC puede operar sobre sistemas no lineales complejos sin requerir un modelo explicito,
preservando su estructura general de prediccion y correccién recursiva.

3.4. Implementaciones y casos de estudio

3.4.1. Oscilador de Van der Pol

Como se detalls en el Capitulo 2, Seccién el oscilador de Van der Pol constituye un
sistema no lineal de segundo orden caracterizado por una dindmica auto-oscilatoria y una
fuerte dependencia del pardmetro de no linealidad p. Su comportamiento, descrito por la
ecuacion diferencial presentada anteriormente, lo convierte en un caso de estudio clasico
para evaluar estrategias de control predictivo no lineal.

En este capitulo se aplica el controlador predictivo desarrollado a dicho sistema, utilizando
inicialmente el modelo analitico del Van der Pol y, posteriormente, el modelo aprendido
mediante la red PINC entrenada (véase Capitulo [2)).

De esta manera, se busca validar tanto la formulacién tedrica del MPC como la capacidad
del modelo neuronal de reproducir la dindmica del sistema y sostener un desempeno
equivalente al modelo fisico de referencia.

Modelo dindmico

La dindmica continua del oscilador controlado se expresa como:
i—p(l—2®it+z=ult), p>0, (3.12)

donde z es la salida, u regula la no linealidad, y u(t) es la entrada de control. En forma
de espacio de estados:

= [ij N L (1- x%)z e A A [2] ' (3.13)

3.4.2. MPC aplicado al oscilador de Van der Pol

El objetivo es seguir una referencia X,ef(k) minimizando el error y suavizando la accién
de control. Se adopta el costo con penalizacién sobre Au (en linea con [3.2.2)):
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No Na—1
, 2 2
min J = Z k45 — Xref,kﬂ‘HQ + Z | Augyil|
{up, Ukt Ny—1} s =0
sujeto a: Xgyj+1 = f(Xkyg, Wktj), J=0,...,Na —
Au1€+i = Ug+4; — Uk+i—1, 1= 0, PN ,Nu —1.

Se imponen ademds cotas (si aplica en el experimento):

Umin < Uk+i < Umsx s Xmin < Xk+j < Xmax-

(3.14)

(3.15)

(3.16)

El problema se resuelve iterativamente (p.ej. gradiente descendente/optimizador adapta-
tivo), aplicando sé6lo el primer control ug y re-optimizando al paso siguiente (horizonte

mévil).

3.4.3. Parametros de la implementacion

Los parametros usados en las implementaciones de prueba se resumen en la Tabla

Tabla 3.1: Parametros del MPC para Van der Pol (valores de la prueba)

Parametro Simbolo Valor
No linealidad W 1.0
Tiempo de simulacion Teim 20.0s
Paso de muestreo dt 0.1s
Horizonte de prediccion No 9
Horizonte de control N, 5
Pesos de estado Q = diag(-) 1[5, 1]
Peso de Au R =diag(-) [1]
Limites de control Umins Umax |-, D)

Por otra parte, el optimizador utilizado para resolver el problema de minimizacion en los

dos siguientes casos fue Adam.

3.4.4. Caso 1: Prediccion de la dindmica mediante RK4

En este primer caso de implementacién, el modelo predictivo emplea directamente la ecua-
cion diferencial del oscilador de Van der Pol, integrada numéricamente mediante el método
de Runge-Kutta de orden 4 (RK4). De esta manera, la prediccién de la dindmica dentro
del horizonte de control se realiza a partir del modelo fisico exacto, sin aproximaciones.

El sistema se evalué frente a tres referencias de posicion zj yef(t):

e una constante, () = 1,0,
e una exponencial, 71 of(t) = 1 — e 03
5 &1, ref € )

e y una sinusoidal, x; ,.¢(t) = sin(0,3t),

36



3.4. Implementaciones y casos de estudio

— x1
= 151 ref x1
=
=
1.0 - T ———— ———— ——— ———————— T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
—_— —————————
— X2
= ref x2
¥ -1
T T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Control

= N

| )
=]

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0

20
—— Funcion de costo
(=]
@ 10
Q
v}
0 L T T T T T T T T
0 25 50 IE] 100 125 150 175
Tiempo(s)

Figura 3.4: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol con referencia constante. Primer grafico
muestra la evolucién temporal de la posicién x4 (t) del sistema (linea azul continua) junto con su referencia
constante x1 ref (linea naranja discontinua). Segundo grafico presenta la velocidad z2(¢) (linea azul continua)
y su referencia fija z2 ref = 0 (linea naranja discontinua). Tercer gréfico representa la sefial de control w(t)
calculada por el MPC en cada instante. Cuarto grafico muestra la evolucién de la funcién de costo J evaluada
en cada iteracién del lazo de control. La simulacién corresponde a una integracién de T, = 20,0s con paso
dt =0,1s.
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Figura 3.5: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol con referencia exponencial. Primer
grafico muestra la evolucién temporal de la posicién z;(t) del sistema (linea azul continua) junto con su
referencia @1 ref(t) = 1 — e~ 3" (linea naranja discontinua). Segundo gréfico presenta la velocidad 2 (¢) (linea
azul continua) y su referencia fija z3f = 0 (linea naranja discontinua). Tercer gréfico representa la sefial
de control u(t) calculada por el MPC en cada instante. Cuarto grifico muestra la evolucién de la funcién
de costo J evaluada en cada iteracién del lazo de control. La simulacién corresponde a una integracion de
Tsim = 20,0s con paso dt = 0,1s.
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Figura 3.6: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol con referencia exponencial. Primer
grafico muestra la evolucién temporal de la posicién x1(t) del sistema (linea azul continua) junto con su
referencia @1 ref(t) = 1 — e~ 3¢ (linea naranja discontinua). Segundo gréfico presenta la velocidad z2(t) (linea
azul continua) y su referencia fija 22, = 0 (linea naranja discontinua). Tercer gréfico representa la sefial
de control u(t) calculada por el MPC en cada instante. Cuarto grafico muestra la evolucién de la funcién
de costo J evaluada en cada iteracién del lazo de control. La simulacién corresponde a una integracion de
Tsm = 20,0s con paso dt = 0,1s.

manteniendo en todos los casos x2 ref(t) = 0 (no se evalud respecto a este estado).

Las Figuras presentan las series temporales de los estados (x1,z2), la accién de
control u y el valor del costo J para cada trayectoria de referencia. Se observa que el
MPC logra un seguimiento estable y preciso, con esfuerzos de control suaves y costos
decrecientes, lo que valida la implementacién numérica del esquema predictivo.

Si bien los resultados son satisfactorios, se busca disminuir el tiempo de céomputo sin
perder desempeno, aspecto que motiva la bisqueda de modelos predictivos més eficientes,
como los basados en redes PINC.

3.45. Caso 2: Prediccion de la dindmica mediante red PINC

En este segundo caso, el modelo predictivo del controlador se sustituyé por una red
neuronal del tipo Physics-Informed Neural Network for Control (PINC), entrenada para
aproximar la dindmica del oscilador de Van der Pol. Se evalué el desempeno de multiples
redes PINN entrenadas variando los hiperparametros, la cantidad de condiciones iniciales
y el tipo de senial de control aplicada, donde se evaluaron dos enfoques principales:

e Un unico valor de control por condicién inicial.

e Varios valores de control constantes por cada condicion inicial. Es decir, permitir
entradas donde se repita una condicién inicial pero con otro valor constante de
control aplicado.

Tras analizar los resultados en términos de estabilidad, error de prediccién y capacidad de
generalizacién, se optd por los hiperparametros de la tabla y emplear una sola senal
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de control constante por cada condicién inicial como estrategia base por su rendimiento

en los casos de las Figuras y Las Entradas y salidas se definen en tabla

Tabla 3.2: Hiperpardmetros del modelo PINC utilizado para la prediccién de la dindmica del oscilador de Van
der Pol.

Hiperparametro Valor
T 1

10 1

Neol 300
N° condiciones iniciales 75

N° capas ocultas 4

N° neuronas por capa 64
Wpe 0.5
Wode 0.5

Tabla 3.3: Entradas y salida del modelo PINC utilizado para la prediccién de la dindmica del oscilador de Van
der Pol.

Tipo Descripciéon

Entrada 1 Estado del sistema x(t) = [z1(t), 22(t)]T
Entrada 2 Senal de control aplicada u(t)
Entrada 3 Instante de tiempo actual ¢

Salida Prediccién del estado futuro x(t + At)

El controlador empled los mismos pardametros de simulacién definidos en el la tabla
Las simulaciones se realizaron bajo el mismo esquema del MPC, reemplazando la funcién
de prediccién del modelo:

x(k+ 1) = fo(x(k), u(k)), (3.17)

donde fy representa la funcién de propagacién aprendida por la red neuronal con parame-
tros 6.

Las Figuras correspondientes muestran los resultados obtenidos para cada tipo de refe-
rencia. El modelo PINC reproduce con practicamente la misma precisién la dindmica no
lineal del oscilador pero con una baja considerable en el tiempo de computo promedio
por paso. Mientras que en el caso de RK4, cada uno de los tres casos (tres distintas refe-
rencias) tomaron un tiempo aproximado de 11 segundos, el modelo MPC con PINC logré
reproducir los mismos resultados en 6 segundos, es decir, casi la mitad del tiempo.

En cualquiera de los tres casos se observa que la trayectoria de referencia es seguida de
forma precisa. Sin embargo, en el caso de integracién con el método de Runge-Kutta de
orden 4 (RK4), el control aplicado presenta un perfil mds suave y sostenido a lo largo
del tiempo, con una accién significativa inicamente durante la etapa transitoria inicial.
En cambio, cuando se utiliza el modelo PINC dentro del lazo de control, se observa una
senal de control més persistente y fluctuante a lo largo del horizonte temporal, refle-
jando una necesidad continua de correccion para mantener la trayectoria deseada. Esto
puede atribuirse a la naturaleza aproximada del modelo PINN, que introduce pequenas
imprecisiones acumuladas que el controlador debe compensar constantemente.
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Figura 3.7: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol utilizando el modelo PINC para
la predicciéon de la dindmica, con referencia constante. Primer grifico muestra la evolucién temporal de
la posicién z1(t) del sistema (linea azul continua) junto con su referencia constante x1 e (linea naranja
discontinua). Segundo grafico presenta la velocidad z2(t) (linea azul continua) y su referencia fija g ref = 0
(linea naranja discontinua). Tercer gréfico representa la sefial de control u(t) calculada por el MPC en cada
instante, mientras que el cuarto grafico muestra la evolucién de la funcién de costo J evaluada en cada iteracion
del lazo de control. La simulacién corresponde a una integracién de Tg,, = 20,0s con paso dt = 0,1s, donde
la dindmica del sistema fue predicha por el modelo neuronal fy(x,u).
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Figura 3.8: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol utilizando el modelo PINC para
la prediccién de la dindmica, con referencia exponencial. Primer grafico muestra la evoluciéon temporal
de la posicién z1(t) del sistema (linea azul continua) junto con su referencia 1 f(t) = 1 — e3¢ (linea
naranja discontinua). Segundo gréfico presenta la velocidad x2(t) (linea azul continua) y su referencia fija
xa ref = 0 (linea naranja discontinua). Tercer grafico representa la sefial de control u(t) calculada por el MPC
en cada instante, y el cuarto grafico muestra la evolucién de la funcién de costo J a lo largo del horizonte de
simulacién. La simulacién corresponde a una integracién de Ty, = 20,0s con paso dt = 0,1s, con prediccién
de la dindmica realizada por la red neuronal fy(x,u).

40



3.5. Limitaciones

x1(t)

e T

0.

14 -
04— xl1
ref x1 _
T T T
0 2.5 5.0 7.5

T
10.0

T T
12.5 15.0

T
17.5

T
20.

x2(t)
Lo

/\

~
— x2

ref x2

5.0

7.5

125

15.0

Control

T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

—— Funcion de costo

10 4

Costo

T T T T
100 125 150 175

Tiempo(s)

Figura 3.9: Simulacién del MPC aplicado al oscilador de Van der Pol utilizando el modelo PINC para la
prediccién de la dindmica, con referencia sinusoidal. Primer grafico muestra la evoluciéon temporal de la
posicién x1(t) del sistema (linea azul continua) junto con su referencia 1 ef(t) = sin(0,3t) (linea naranja
discontinua). Segundo grafico presenta la velocidad x2(t) (linea azul continua) y su referencia fija g ref = 0
(linea naranja discontinua). Tercer grafico representa la sefial de control u(t) calculada por el MPC en cada
instante. Cuarto grafico muestra la evolucién temporal de la funcién de costo J durante el seguimiento
periédico. La simulacién corresponde a una integracién de Ty, = 20,0s con paso dt = 0,1s, donde la
dindmica se predice mediante el modelo PINC fy(x,u).

Finalmente, se observé que la ponderacién @@ = diag(5,1) otorgd mayor énfasis a la
precisién en posicién (x1), mientras que el peso R = 1 limit6 la magnitud de la accién de
control.

En sintesis, el uso del modelo PINC permitié obtener un desempeno dindmico practica-
mente igual al resuelto por RK4, pero con una reduccion significativa del costo compu-
tacional.

3.5. Limitaciones

A pesar del desempeno satisfactorio del controlador predictivo en las simulaciones reali-
zadas, se identifican ciertas limitaciones del enfoque MPC-PINC en su implementacién
préactica.

En primer lugar, el costo computacional asociado al proceso de optimizacién sigue siendo
un aspecto a considerar. En cada paso de control se resuelve un problema de minimizacion
no lineal sujeto a restricciones, lo cual histéricamente ha representado un cuello de botella
para aplicaciones en tiempo real. Si bien en este caso el tiempo total de resolucién para una
simulacién de T, = 20,08 se encuentra en un intervalo de T, = [6,10] s, acercando al
esquema a una posible implementacién practica en sistemas embebidos o con capacidades
de computo moderadas, el desempeiio en tiempo real dependerd del intervalo de muestreo
requerido, la complejidad del modelo PINC, y la longitud del horizonte de prediccién
utilizado.

Por otro lado, se mantiene la sensibilidad de los parametros de ajuste del MPC.
Las matrices Q y R afectan directamente la estabilidad, precisién y tiempo de conver-
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gencia del sistema, y su seleccién requiere un compromiso cuidadoso entre desempeno y
esfuerzo de control. El ajuste empirico empleado en este trabajo representa una solucién
viable en entornos de simulacién, pero puede requerir estrategias més sistematicas (como
sintonizacién automética o aprendizaje reforzado) para contextos reales.

Estas limitaciones deben tenerse en cuenta para la resoluciéon futura de un sistema a
controlar de mayor complejidad.
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Capitulo 4

Entorno de simulacion ROS2

En este capitulo se presenta el entorno de simulaciéon empleado para el desarrollo y vali-
dacién del sistema de control predictivo. El capitulo se divide en dos partes principales:
en la Seccion se introducen los conceptos tedricos de ROS 2 que constituyen la base
de la solucién propuesta, tales como su arquitectura, los mecanismos de comunicaciéon y
los componentes fundamentales. Posteriormente, en la Seccién se describe la imple-
mentacién concreta del sistema de control predictivo en ROS 2, detallando la interaccién
entre los distintos nodos, servicios y tépicos disenados para el proyecto. En conjunto,
este capitulo proporciona el marco conceptual y practico necesario para comprender la
integracion del controlador dentro de ROS 2.

4.1. Conceptos Teodricos

En esta seccién se presentan los conceptos tedricos que se consideran esenciales para
comprender la solucién implementada. Se introducen los principios fundamentales de ROS
2, que constituye la base del disefio de la arquitectura del sistema. Asimismo, se abordan
aspectos relacionados con el problema de control, tales como la organizacién en nodos, la
comunicacién mediante topicos y servicios, y los mecanismos de sincronizacién entre los
diferentes componentes que integran el sistema.

4.1.1. ROS?2

La presente subseccién tiene como objetivo introducir los conceptos y caracteristicas prin-
cipales de ROS 2, el cual constituye un requisito fundamental para la solucion desarrollada
en este trabajo.

El proyecto se desarrolla en el entorno del sistema operativo robético ROS 2 (Robot
Operating System 2), versién Humble Hawksbill, una distribucién con soporte ex-
tendido (LTS) mantenida hasta el ano 2027 [23]. La eleccién de esta versién responde a
la necesidad de contar con un entorno estable, ampliamente probado y con soporte ga-
rantizado a largo plazo, reduciendo asi los riesgos de incompatibilidad entre paquetes y
dependencias.

ROS 2 es un framework de software de cédigo abierto y multiplataforma, ampliamente
utilizado en el &mbito de la robdtica. Si bien su denominacién, Robot Operating System,
podria sugerir que se trata de un sistema operativo, en realidad corresponde a un conjunto
de bibliotecas, controladores y herramientas que proporcionan la infraestructura necesaria
para el desarrollo de sistemas robdticos complejos.



Capitulo 4. Entorno de simulacién ROS2

Ademas, ROS 2 cuenta con el respaldo de una activa comunidad de desarrolladores e
investigadores, lo que asegura un ecosistema en constante evolucion, soporte extendido y
la disponibilidad de una amplia variedad de paquetes y utilidades.

Al finalizar este capitulo, se espera que el lector adquiera una comprensién adecuada de
las bases de ROS 2, lo que permitird un mejor entendimiento de la solucién implementada
y su integracién con el entorno de simulacién, descrita en la Seccién [5.2]

Arquitectura

ROS 2 se distingue por su flexibilidad y modularidad, cualidades sustentadas en su arqui-
tectura en capas como se observa en la Figura[4.1]. Esta organizacién permite separar la
logica de la aplicacion de los mecanismos de comunicacién y del sistema operativo, lo que
facilita el desarrollo distribuido, la integracién en miltiples lenguajes y la portabilidad en
diferentes plataformas .

Application Layer User Code (ROS 2 Nodes)

( rclpy J Other

rclcpp

(C++ API) (Python languages
.

ROS 2 Client Layer API) APls

Abstract DDS Layer ROS Middleware Interface (rmw)

r ™ - ~
DDS Implementation | eProsima Eclipse
r | Cyclone |or Connext

-
ROS 2 Client Library (rcl: C implementation) ]
-

Layer

Y |\ Fast DDS oDS
Operating System [ Linux J or [ Windows | or [ mac0S
Layer -

Figura 4.1: Arquitectura de ROS 2. Extraido de .

En el nivel superior se encuentra la capa de aplicaciéon, donde se implementan los nodos
que conforman el sistema. En este proyecto se incluyen, entre otros, el trajectory_node
para la generacién de trayectorias, el mpc_controller node para la optimizacion predic-
tiva y el manager node que coordina y gestiona el ciclo de control.

Por debajo se ubica la capa cliente, compuesta por bibliotecas que permiten el desarro-
llo en distintos lenguajes. En este trabajo se emplea principalmente rclpy (Python), lo
que asegura compatibilidad con librerias de optimizacién y aprendizaje automatico. Esta
capa encapsula la 16gica de la libreria central (rcl), garantizando un comportamiento
coherente de ROS 2 independientemente del lenguaje de programacién empleado.
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La comunicacién distribuida se gestiona a través de DDS/RTPS (Data Distribution
Service / Real-Time Publish-Subscribe), una tecnologia que proporciona intercambio de
datos en tiempo real de manera descentralizada. ROS 2 implementa una interfaz denomi-
nada ROS Middleware Interface (RMW) que abstrae los detalles de cada implementacién
concreta de DDS, como eProsima Fast DDS o Cyclone DDS . Esto representa una me-
jora significativa respecto a ROS 1, donde la comunicacién dependia de un nodo maestro
centralizado.

Finalmente, la capa inferior corresponde al sistema operativo y hardware, que pro-
porciona las capacidades en tiempo real y la interaccién con el entorno fisico o simulado.

Componentes de ROS 2

Una de las principales caracteristicas de ROS 2, que lo diferencia de otros entornos de
desarrollo en robdtica, es su organizacién modular basada en un grafo dirigido. En dicho
grafo, los vértices representan nodos de cémputo y las aristas representan el flujo de
informacién entre ellos . Esta estructura fomenta el desarrollo de sistemas altamente
escalables y reutilizables, donde las funcionalidades se encuentran desacopladas y pueden
evolucionar de manera independiente. Se logra observar un ejemplo de la arquitectura en

la Figura

Service

Request

Response

Message

Message

Figura 4.2: Componentes principales de ROS 2: nodos, tépicos, servicios y acciones. Extraido de .

Nodos

Los nodos en ROS 2 constituyen las unidades bésicas de procesamiento dentro del siste-
ma distribuido. Cada nodo representa un proceso independiente que ejecuta una o més
tareas especificas, y que se comunica con otros nodos a través del middleware subyacen-
te basado en DDS (Data Distribution Service) mediante interfaces bien definidas. Estas
interfaces se implementan bajo tres modalidades principales: tdépicos m (para comu-
nicacién asincrona), servicios (para comunicacién sincrona) y acciones (para
tareas prolongadas con retroalimentacién continua).
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Desde el punto de vista del sistema operativo, cada nodo se ejecuta como un proceso
separado que mantiene su propio espacio de memoria, pero comparte un dominio de co-
municacién comun definido por el identificador de dominio DDS. ROS 2 garantiza la
interoperabilidad entre nodos escritos en distintos lenguajes de programacién principal-
mente C++ y Python. Esta arquitectura modular favorece la escalabilidad, el desarrollo
distribuido y la reutilizaciéon de componentes, permitiendo estructurar sistemas robdticos
complejos en unidades independientes que interactiian de manera concurrente y determi-

nista.

Tépicos

Los tépicos siguen el patrén de comunicacién publicador/suscriptor, donde un nodo pue-
de publicar mensajes en un canal identificado por un nombre, y multiples nodos pueden
suscribirse para recibirlos (Figura . Esta arquitectura desacoplada permite que los
publicadores y suscriptores operen de manera asincrona, sin necesidad de conocerse entre
si, lo que favorece la escalabilidad y la tolerancia a fallos del sistema. Ademas, ROS 2
soporta distintos perfiles de calidad de servicio (Quality of Service, QoS) que permiten
ajustar el comportamiento de la comunicacion segun los requerimientos del sistema. Gra-
cias a esta flexibilidad, los tépicos pueden adoptar configuraciones 1 a 1, 1a N, Na 1l o
N a N, facilitando la construccién de arquitecturas distribuidas y modulares .

Message _ ablisher

Figura 4.3: Ejemplo esquemético de tépicos en ROS 2. Extraido de

Servicios

Los servicios utilizan una arquitectura cliente-servidor, en la cual un nodo cliente realiza
una solicitud y un nodo servidor procesa la informacién y devuelve una respuesta (Figura
. A diferencia de los tépicos, la comunicacién mediante servicios es sincrona y tran-
saccional: el cliente se bloquea hasta recibir la respuesta del servidor, lo que hace a este
mecanismo particularmente util para operaciones puntuales, deterministicas o de corta
duracién ,. Cada servicio se define a partir de un archivo .srv que especifica las
estructuras de datos de la solicitud (request) y de la respuesta (response), garantizando
la compatibilidad de los mensajes intercambiados entre nodos escritos en distintos len-
guajes de programacién. En ROS 2, las llamadas a servicios se gestionan sobre el mismo
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middleware DDS, manteniendo independencia espacial y temporal entre procesos, lo que
permite que clientes y servidores se ejecuten en diferentes maquinas dentro de un mismo
dominio de comunicacion.

Request Message Service

Request

Response

Figura 4.4: Ejemplo esquemético de servicios en ROS 2. Extraido de

Acciones

Las acciones también emplean una arquitectura cliente-servidor, pero se diferencian de
los servicios tradicionales en que incorporan un canal de retroalimentacion continua y
permiten cancelar o sobrescribir un objetivo en ejecucién. Este mecanismo resulta ideal
para tareas prolongadas o con duracién variable, como el seguimiento de trayectorias, la
manipulacion de objetos o la navegacién auténoma hacia un punto especifico .

Cada accion se define a través de un archivo .action, que contiene tres estructuras:
Goal (objetivo solicitado por el cliente), Feedback (informacién periddica enviada por el
servidor durante la ejecucién) y Result (respuesta final una vez completada la accién). El
protocolo subyacente combina dos servicios, para la recepcién y confirmacién del objetivo,
y un topico adicional para la transmisién de la retroalimentacion, lo que permite mantener
la comunicacién activa durante todo el proceso. Gracias a este diseno, las acciones ofrecen
un equilibrio entre control sincrono y asincrénico, garantizando flexibilidad y robustez en
aplicaciones que requieren supervision y adaptacién en tiempo real.

Launchfiles y estructura de paquetes

Los sistemas desarrollados en ROS 2 suelen estar compuestos por multiples nodos que
deben ejecutarse de manera conjunta, con parametros especificos y en un orden definido.
Para facilitar esta tarea se utilizan los launchfiles, que permiten describir en un unico
archivo la configuracion completa del sistema. Un launchfile puede estar escrito en Python,
XML o YAML, y especifica qué nodos deben ejecutarse, qué parametros se les deben
asignar, qué topicos o servicios deben remapearse, y en qué namespace debe operar cada
proceso. Esto permite inicializar con un solo comando un sistema completo, garantizando
reproducibilidad, trazabilidad y escalabilidad, especialmente en proyectos que involucran
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simulacién, control y visualizacién de forma simultdnea. Ademas, los launchfiles facilitan
la gestion de dependencias entre nodos y la integracién con herramientas externas, como
Gazebo o Movelt, mediante el lanzamiento coordinado de sus componentes.

Por otro lado, los proyectos en ROS 2 se organizan en workspaces, que agrupan paquetes
relacionados. Cada paquete constituye una unidad independiente y contiene los cédigos
fuente, recursos y configuraciones necesarias para una funcionalidad especifica. Los paque-
tes escritos en C++ deben incluir los archivos CMakeLists.txt y package.xml, mientras
que los desarrollados en Python incorporan los archivos setup.py y setup.cfg, ademés
del directorio principal con las implementaciones de los nodos. Esta estructura modu-
lar permite desarrollar, compilar y desplegar componentes de manera aislada o colectiva
dentro del mismo entorno.

En el siguiente esquema se muestra un ejemplo de organizacién basica de un workspace:

workspace/
src/
packagel/
package2/

oo/
packageN/

Temporizacion y sincronizacién

FEn sistemas robdticos resulta esencial mantener una adecuada temporizacion y sincroniza-
cion entre los diferentes procesos. ROS 2 proporciona mecanismos para gestionar el tiempo
de ejecucion de los nodos mediante temporizadores (rclepp: : Timer o rclpy.Timer), que
permiten programar la ejecucion periddica de funciones o callbacks a intervalos definidos.
Esto resulta fundamental, por ejemplo, en el caso del bucle de control predictivo, que debe
ejecutarse de manera determinista cada dt segundos, asegurando una frecuencia constante
de actualizacién de estados y calculo de torques.

El middleware subyacente, basado en DDS, también garantiza la inclusion de sellos tempo-
rales (timestamps) en cada mensaje publicado, lo que permite sincronizar la informacién
sensorial, las trayectorias de referencia y las acciones de control. Para sistemas distribui-
dos, ROS 2 admite la sincronizacién de relojes entre nodos a través de la infraestructura
de comunicacién, asegurando coherencia temporal incluso cuando los procesos se ejecutan
en diferentes dispositivos o simuladores.

Ademaés, ROS 2 soporta tanto el tiempo del sistema (system time) como el tiempo si-
mulado (sim time). Esta caracteristica es particularmente 1til en entornos de simulacién
como Gazebo, donde los relojes internos pueden desacoplarse del tiempo real, permitien-
do reproducir y analizar el comportamiento del sistema bajo condiciones controladas. La
correcta gestion del tiempo y la sincronizacion entre nodos garantiza que los datos senso-
riales, las trayectorias de referencia y las acciones de control se encuentren alineados en
el dominio temporal, evitando inconsistencias en la ejecucién y asegurando la estabilidad
del bucle predictivo.

Descripcion del robot mediante URDF

El Unified Robot Description Format (URDF) es un formato basado en XML utilizado
en ROS 2 para describir la estructura fisica y geométrica de un robot [14,30]. Un archivo
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URDF contiene la informacién necesaria para representar los enlaces (links) y articula-
ciones (joints) que conforman el modelo cinemdtico y dindmico de un robot. Cada enlace
define su geometria, masa, propiedades inerciales y materiales, mientras que cada arti-
culacién especifica su tipo (revoluta, prismatica o fija), limites de movimiento y relacién
entre los cuerpos conectados.

Para mejorar la legibilidad y reutilizacion del codigo, en este trabajo se emplearon archi-
vos xacro (XML Macros), que permiten parametrizar componentes repetitivos y generar
automaticamente el archivo URDF final mediante la herramienta xacro.py.

Esta metodologia simplifica la modificacién de parametros como longitudes, masas o res-
tricciones, favoreciendo una descripcién modular y escalable del robot.

El archivo URDF es interpretado por distintos componentes del ecosistema ROS 2, co-
mo RViz para la visualizacién 3D, Gazebo para la simulacién fisica y Movelt para la
planificacién de movimiento.

En el caso del presente entorno, el modelo se utiliza como base para definir las propie-
dades fisicas y de colision en Gazebo, asegurando la coherencia entre el comportamiento
dindmico del modelo simulado y las ecuaciones del controlador predictivo.

La siguiente Figura muestra un fragmento de c6digo como ejemplo simplificado de
la estructura interna de un archivo URDF. Cada enlace (<1ink>) contiene las secciones
<visual>, <collision> e <inertial>, que describen respectivamente la geometria visible
del robot, la utilizada para la deteccién de colisiones y las propiedades dinamicas asociadas
al célculo de su movimiento. A su vez, las articulaciones (<joint>) definen las relaciones
cinemaéticas entre los enlaces, especificando los elementos padre e hijo, el eje de rotacion o
traslacién y su tipo (revoluta, prismdtica o continua). Esta descripciéon modular permite
representar con precision la estructura fisica del robot y es interpretada por Gazebo, RViz
vy Movelt para la simulacién y el control.

name="11

length

=1

length

value="1

ixx="1

Figura 4.5: Ejemplo simplificado de un archivo URDF que define un enlace y su articulacién asociada. El enlace
incluye las secciones visual, collision e inertial, mientras que la articulacidn establece la conexién cinematica
con el enlace siguiente.
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Entorno de simulacion Gazebo

Gazebo es un entorno de simulacion fisica de cédigo abierto ampliamente utilizado en el
ambito de la robdtica. Su principal objetivo es proporcionar un espacio virtual donde es
posible modelar, visualizar y evaluar el comportamiento dindmico de robots y entornos de
manera realista, antes de su implementacién en un sistema fisico. El simulador combina
motores fisicos (physics engines), renderizado 3D y una infraestructura de comunicacién
modular, lo que permite reproducir interacciones complejas entre cuerpos rigidos, articu-
laciones, sensores y actuadores.

Desde el punto de vista funcional, Gazebo permite simular dindmicas multirrobot, senso-
res inerciales, camaras RGB-D, laseres, contactos, friccién y controladores de movimiento,
utilizando modelos descritos en formatos estandar como URDF ( Unified Robot Description
Format) mencionado anteriormente o SDF (Simulation Description Format). Estos mo-
delos definen la geometria, masa, inercia, articulaciones y propiedades fisicas de cada
componente, posibilitando una representacion fiel del sistema real.

Gazebo

world | insert  Layers

herical Coordinates

Property Value

) RealTime Fac Sim Time: Real Time: Iterations

Figura 4.6: Entorno de simulaciéon en Gazebo utilizado para las pruebas del OpenMANIPULATOR-X. Se
observa el modelo del robot montado sobre una base fija dentro del mundo virtual, junto con los ejes de
referencia y los marcadores visuales empleados para la validacién de trayectorias. El punto rojo representa la
posicién cartesiana objetivo del efector final en el instante inicial de la simulacién, utilizada como referencia
para la resolucién del problema de cinematica inversa y el inicio del lazo de control.

En la Figura [4.6] se muestra el entorno de simulacién empleado para este proyecto, donde
el modelo del manipulador OpenMANIPULATOR-X se encuentra montado sobre una
base fija dentro del mundo virtual. Este entorno permite visualizar en tiempo real las
trayectorias de referencia, los torques aplicados y las respuestas dindmicas resultantes,
sirviendo como plataforma de validacién para el controlador predictivo.

En el contexto de ROS 2, Gazebo se integra a través del paquete gazebo_ros2_control,
que establece la interfaz entre los controladores ROS y los modelos simulados. Esta in-
tegracion permite publicar y suscribirse a topicos, ejecutar servicios y aplicar torques o
fuerzas directamente sobre las articulaciones del robot, manteniendo coherencia completa
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entre el entorno virtual y la arquitectura de control implementada. De esta forma, Ga-
zebo actia como una plataforma intermedia entre la teoria del control y la validacién
experimental, posibilitando el desarrollo, ajuste y prueba de estrategias avanzadas, como
el control predictivo por modelo, en un entorno seguro y reproducible.

4.2. Control Predictivo en ROS 2

4.2.1. Arquitectura general del sistema
Diagrama de nodos

El sistema implementado se organiza en torno a un conjunto de nodos que interactian
entre si mediante tépicos y servicios, conformando un grafo de comunicacién tipico de
ROS 2. La Figura [£.7] presenta el esquema general, donde se representan las conexio-
nes de informacién entre los componentes principales. En el diagrama se incluyen tanto
los nodos propios del proyecto (trajectory.-node, mpc_node y manager node) como los
nodos externos de soporte (move_group y el simulador Gazebo). Las flechas continuas
indican comunicacién mediante topicos, mientras que las flechas punteadas representan
interaccién mediante servicios.

topic feffort_controlles

topic [joint_states

Figura 4.7: Arquitectura general del sistema de control predictivo implementado en ROS 2.
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Roles de cada componente

Como se observa en la Figura 4.7, cada nodo dentro de la arquitectura desempena un rol
claramente definido:

e trajectory_node: genera trayectorias cartesianas semicirculares, realiza la conver-
sion a coordenadas articulares mediante el servicio de Movelt2, /compute_ik, y
expone el servicio get_trajectory_segment, que permite obtener segmentos de tra-
yectoria en coordenadas articulares y velocidades asociadas.

e manager_node: actia como coordinador y gestor del ciclo de control predictivo.
Se suscribe al tépico /joint_states para obtener el estado actual del robot, soli-
cita segmentos de referencia a trajectory_node y solicita la resolucién del control
optimo a través del servicio solve mpc provisto por mpc_node. Finalmente, publica
los torques de control en el tépico /joint_effort_controller. Ademads, dispone de
servicios para iniciar y detener la simulacién (start mpc, stop_mpc).

e mpc_node: implementa la resolucion del problema de control predictivo. Este nodo
recibe el estado actual y la trayectoria de referencia, y mediante un esquema de op-
timizacién en TensorFlow obtiene la secuencia de torques éptimos. El nodo devuelve
el primer control ug y el valor del costo asociado.

e move_group: proporciona el servicio /compute_ik, utilizado exclusivamente por
trajectory node para la conversién de trayectorias cartesianas a articulares.

e Gazebo: ejecuta la simulacion dindmica del robot, publica en el tépico /joint_states
la informacién de posiciones y velocidades de las articulaciones, y recibe los coman-
dos de torque a través del topico /joint_effort_controller.

4.2.2. Nodo de generacién de trayectorias (trajectory_node)

El nodo trajectory node tiene como funcién principal la generacién de una trayectoria
cartesiana predeterminada que servird como referencia para el controlador predictivo.
Dicha trayectoria se construye en el marco de referencia global del robot y mantiene fija
la orientacion del efector final, de manera que Unicamente varia la posicién en el espacio.
Un aspecto fundamental es la discretizacion uniforme en intervalos equiespaciados
en el tiempo de largo dt, lo que garantiza que todos los puntos de la trayectoria se
encuentren alineados temporalmente con el periodo de muestreo definido para el lazo de
control. Si bien este valor de muestreo se configuré en dt = 0,1 s, el nodo fue disenado para
admitir valores configurables, lo cual le otorga flexibilidad frente a diferentes aplicaciones.

En esta implementacion, la generacién de la trayectoria completa se realiza de forma pre-
via a la ejecucién del control. Este diseno responde a una decisién estratégica: el objetivo
principal era centrar el esfuerzo en el desarrollo del esquema de control predictivo, utili-
zando un generador de trayectorias béasico que permitiera validar la arquitectura completa
del sistema. No obstante, se deja abierta la posibilidad de sustituir este generador por va-
riantes méas complejas, tales como trayectorias dindmicas dependientes del entorno, como
el seguimiento de objetos méviles.

El funcionamiento general del nodo se resume en el Algoritmo [3], el cual detalla las prin-
cipales etapas involucradas en la generacién, conversién y publicacién de la trayectoria
articular utilizada por el controlador predictivo.
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Algorithm 3 Funcionamiento general del nodo trajectory_node

10:
11:
12:

13:
14:
15:

16:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

: Inicio del nodo
: Cargar parametros de configuracién: dt, nimero de puntos IV, y limites de workspace.
. Generar la trayectoria cartesiana predeterminada {p;}¥, en el marco global.
. for cada punto cartesiano p; do
Enviar solicitud al servicio /compute_ik de Movelt.
if la resolucién de IK es exitosa then
Guardar el conjunto de articulaciones g; correspondiente.
else
Asignar una configuracion articular por defecto y registrar advertencia.
end if
end for
Calcular las velocidades articulares ¢; mediante diferencias finitas:

qi — qi—1

q; = I

Construir las trayectorias discretizadas {¢;, ¢;} consistentes con el URDF del robot.
Publicar la trayectoria cartesiana en /reference_trajectory marker.

Ofrecer el servicio get_trajectory_segment para enviar segmentos de {¢, ¢} al nodo
manager_node.

Fin del nodo

Cinematica inversa (/compute_ik)

Como es correctamente explicado en el algoritmo |3] la trayectoria cartesiana generada
debe transformarse a coordenadas articulares para poder ser seguida por el robot. Pa-
ra ello, el nodo implementa un cliente del servicio /compute_ik, provisto por Movelt2,
que resuelve la cinematica inversa para el grupo de articulaciones del brazo. Cada pose
cartesiana se envia con un tiempo maximo de resolucion de dos segundos. En caso de
éxito, se obtiene un conjunto de posiciones articulares; si la resolucién falla, el nodo asig-
na una solucién por defecto y notifica la condicién mediante un mensaje de advertencia.
Este comportamiento refleja el cardcter experimental de la implementacién y puede per-
feccionarse en versiones futuras, por ejemplo, incorporando estrategias de redundancia o
validacién de colisiones.

Calculo de trayectoria articular

Una vez obtenidas las posiciones articulares ¢, el nodo construye la trayectoria articular
completa. Las velocidades ¢ se calculan mediante diferencias finitas hacia atras, con el
mismo periodo de muestreo dt. De esta forma, el primer valor de velocidad se inicializa
en cero, mientras que los restantes se derivan de la diferencia entre pasos consecutivos. El
orden de las articulaciones se mantiene consistente con el definido en el URDF del robot,
asegurando la compatibilidad con el nodo manager _node, que utiliza el mismo convenio
al suscribirse al tépico /joint_states. Este procedimiento garantiza que las trayectorias
discretizadas sean coherentes en tiempo y espacio, evitando inconsistencias al momento
de ser consumidas por el controlador predictivo.

La trayectoria cartesiana generada por el nodo se ilustra en la Figura[d.8] donde se observa
la secuencia de puntos que definen la posiciéon deseada del efector final en el espacio de
trabajo.
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Figura 4.8: Trayectoria cartesiana predeterminada generada por el nodo trajectory node. Se muestra el
modelo del robot OpenMANIPULATOR-X en su posicién inicial (punto verde), la posicién final (punto rojo)
y los puntos intermedios discretizados de la trayectoria (esferas celestes). La trayectoria describe un arco
semicircular en el plano vertical, utilizado como referencia para la planificaciéon y célculo de la cinemética
inversa.

4.2.3. Nodo de control predictivo (mpc_node)

El nodo mpc_node implementa el nicleo del control predictivo basado en modelo. Una de
sus principales ventajas es su flexibilidad, ya que permite operar tanto con un modelo
analitico de la dindmica del robot (implementado mediante Pinocchio el cual es explicado
detenidamente en la subseccién como con una red neuronal informada fisicamente
(PINN). Esto lo convierte en un componente adaptable, capaz de alternar entre un modelo
de referencia clasico y un modelo de aprendizaje automatico segun los requerimientos de
la aplicacion.

Cada vez que el nodo recibe una solicitud a través del servicio solve mpc, se ejecuta un
ciclo de optimizacién que busca determinar el torque éptimo a aplicar en el instante actual.
El proceso completo se resume en el Algoritmo [, que describe las principales etapas del
célculo, desde la recepcién del estado actual hasta la devolucién del par éptimo (ug, J*)
al nodo manager_node.

El nodo devuelve siempre el mejor control encontrado hasta el momento dentro del inter-
valo de tiempo permitido. Los criterios de parada combinan tolerancia sobre la variacion
del costo, limite maximo de iteraciones y cumplimiento del presupuesto temporal im-
puesto por el periodo de muestreo dt, lo cual garantiza la ejecuciéon del MPC en tiempo
real.

Este diseno modular facilita el mantenimiento, dado que el nodo simplemente se encarga
de la prediccién del préximo paso y no del bucle de control descrito en la seccién [£.2.4]
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Algorithm 4 Funcionamiento general del nodo mpc node

1: Al recibir solicitud de servicio solvempc con (zy, Xjo, v, dt)

Cargar pardmetros: horizontes Ny, N,,, matrices de peso @, R, limites (q, ¢, 7), tole-
rancias €, nimero maximo de iteraciones I, v presupuesto temporal 1,5, < dt
Inicializar secuencia de control U <— {ug, ..., ugsn,—1}

4: Inicializar mejor costo J* <— +00 y mejor control U* <— U

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:

Seleccionar modelo de prediccién f(-):

> Opcién A (analitico): Dindmica forward mediante Pinocchio

> Opcién B (aprendido): Red PINN/PINC fy(x,u)
Iniciar cronémetro t_start
for i = 1 hasta [,,4, do

Predecir estados sobre el horizonte No: j4j11 <= f(Zhtj, Uptj) (mantener ugqn, 1
constante para j > N, — 1)

Calcular incrementos de control Auyij < upy; — Ugj—1 (con ugp_; = uy para
j=0)

Evaluar la funcién de costo:

Ny Nu—1
JU) =) llawss = aitllo + D 1Auel7
j=1 =0

Aplicar restricciones: u € [Timm, Timax)
if J(U) < J* then
J*«~ J(U); U «U
end if
Calcular gradiente VyJ mediante autodiferenciacion
Actualizar controles: U <~ RMSprop(U, VyJ,n)
Criterios de parada:
si |Jprev — J(U)| < €7 entonces detener
si i = I,4x entonces detener
si (now — t_start) > T,,4 entonces detener
Jorev < J(U)
end for
Seleccionar control a aplicar: ug <— U*[0]
Devolver respuesta del servicio: (ug, J*)

Optimizacién de torques

La secuencia de torques éptimos se obtiene resolviendo un problema de optimizacién en
un horizonte finito, cuya funcién de costo se define como:

N N-1
J =3 (o — 2y Qi — 2y ) + Y Auf RAwy, (4.1)
=0 k=0

donde zj, es el estado del sistema en el instante k, $Z,6f es el estado de referencia, () es
la matriz de penalizacion de estados, R es la matriz de penalizacién de variaciones de
control y Aug = up — up_1.

La minimizacién de (4.1)) se realiza de manera iterativa utilizando el optimizador RMSprop
de Keras. Cada iteracién propone una actualizacion de la secuencia de torques y recal-

95



Capitulo 4. Entorno de simulacién ROS2

cula el costo asociado. El proceso se detiene cuando se cumple alguna de las siguientes
condiciones:

e La diferencia relativa de costo entre iteraciones consecutivas cae por debajo de un
umbral predefinido.

e Se alcanza el limite de tiempo de 0,1 s, correspondiente al periodo de muestreo del
sistema.

e Se completa el nimero méximo de iteraciones configurado para el optimizador.

Un aspecto importante es que no se selecciona necesariamente el dltimo control calculado,
sino el que haya alcanzado el menor valor de costo durante las iteraciones. De esta manera,
se garantiza la eleccion de una solucién estable y eficiente dentro de las restricciones de
tiempo real.

Prediccion de siguientes estados

Para la validacion inicial del esquema de control y el correcto funcionamiento del nodo, la
prediccion de los siguientes estados se realizé empleando el modelo analitico de la dindmica
del robot a través de la libreria Pinocchio. Esta aproximacion permite calcular de forma
explicita las posiciones y velocidades articulares a partir de las ecuaciones dindmicas y
el modelo URDF del manipulador, ofreciendo una referencia directa para la evaluacién
del desempeno del controlador predictivo y de la coherencia del lazo de simulacién. El
uso de Pinocchio resulté especialmente 1til en las primeras etapas del desarrollo, ya que
proporcioné una base fiable y computacionalmente eficiente para comparar los resultados
obtenidos con el modelo aprendido.

Posteriormente, con el objetivo de integrar un modelo de aprendizaje, se implementé una
red neuronal informada fisicamente (PINN). Dicha red fue entrenada originalmente en
PyTorch y posteriormente migrada a TensorFlow/Keras mediante la transferencia de
sus pesos y arquitectura. Esta decisién respondié a que el desarrollo de la PINN y del
controlador MPC se basé en fuentes bibliograficas y marcos de referencia distintos, donde
las implementaciones originales empleaban librerias diferentes para el aprendizaje y la
optimizacion, respectivamente. De este modo, se mantuvo la estructura y entrenamiento
de la red en el entorno més adecuado (PyTorch) y, una vez finalizado el proceso, se trasladé
a TensorFlow para integrarla sin inconvenientes con el optimizador del MPC.

La PINN recibe como entrada un vector que codifica el estado actual (g,q) de las arti-
culaciones, el instante de tiempo t, y el vector de torques aplicados 7, resultando en una
dimensién de entrada acorde a 1+ (3- DOF'). Su salida corresponde a la prediccién de la
posicién y velocidad futuras (gxt1, dk+1), asociadas a un intervalo de integracién fijo dt,
coherente con la discretizacién global del sistema.

De esta forma, el modelo PINN permite generar trayectorias predichas sobre multiples
horizontes temporales mediante iteraciones sucesivas de su funcion de propagacién, reem-
plazando la simulaciéon numérica explicita de mayor costo computacional, por una inferen-
cia diferenciable de alta eficiencia, compatible con el lazo de optimizacién del controlador
predictivo.

Comunicacién del control 6ptimo obtenido

El nodo mpc_node comunica el resultado de la optimizacion a través del servicio solve mpc.
La respuesta incluye el primer torque éptimo ug, correspondiente al instante presente, y
el valor de la funcién de costo J. Esta informacién es recibida por el manager node, que
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se encarga de aplicar ug al robot publicando en el tépico /joint_effort_controller. De
este modo, se asegura una separacion clara de responsabilidades: el mpc_node se concentra
en la resolucién del problema de control predictivo, mientras que la aplicacion fisica del
torque queda a cargo del manager_node.

4.2.4. Nodo de control predictivo (manager_node)

El nodo manager node actia como el nicleo de coordinacion del sistema de control pre-
dictivo basado en el modelo (MPC). Su funcién principal es integrar los distintos médulos
que conforman el entorno de simulacién y control, garantizando la comunicacion entre los
nodos de generacion de trayectorias, adquisicién de estados y resolucién del optimizador.

En cada ciclo de ejecucién, el nodo recibe el estado actual del robot proveniente del si-
mulador o de los sensores, solicita al servicio de trayectorias el conjunto de referencias
correspondientes al horizonte de prediccién y utiliza estos datos para formular y resolver
el problema de optimizacién del controlador MPC. Una vez obtenido el control éptimo,
el manager node aplica el primer valor de la secuencia al sistema (real o simulado), regis-
trando la evolucion de las variables y gestionando la sincronizacién temporal del proceso.

Este nodo constituye, por tanto, el punto de enlace entre la dindmica simulada y la logica
de optimizacion predictiva, asegurando la coherencia en la ejecucién y el intercambio de
informacién dentro del entorno ROS 2.

Estructura del bucle de control

El nodo manager node gestiona el ciclo de control predictivo, ya que es el encargado de
coordinar la interaccién entre la generacién de referencias, la resolucion del problema de
optimizacion y la aplicacion del control al robot. El bucle de control se ejecuta de manera
periddica con un tiempo de muestreo de dt, garantizando la coherencia temporal con el
resto del sistema.

El bucle de control implementado en el nodo manager_node coordina la ejecuciéon completa
del sistema MPC dentro del entorno ROS 2, asegurando la comunicacién secuencial entre
la simulacién, la generacion de trayectorias y la resolucion del problema de optimizacién.

El flujo completo de coordinacion del lazo predictivo implementado por el manager node
se resume en el Algoritmo [5| que detalla las etapas de inicializacién, adquisicién de esta-
do, solicitud de referencias, resolucién del MPC, aplicaciéon del control y sincronizacién
temporal con el periodo de muestreo.
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Algorithm 5 Funcionamiento general del nodo manager node

1: Inicializacién
Cargar pardmetros globales: dt, T', Niotal, N2, Ny, @, R, Njoints, Mstatess Tcontrols,
limites de torque (Umm, Uméx)-
Inicializar estado actual g <— 0, ¢ <— 0 y control u < 0.
Crear suscriptor a /joint_states
Crear cliente de /get_trajectory_segment (servicio GetTrajectorySegment).
Crear cliente de /solve mpc (servicio SolveMPC);
Crear publicador /joint _effort_controller/commands (Float64MultiArray).
Exponer servicios /start mpc y /stopmpc (tipo Trigger) para controlar el
bucle.

2: Esperar a que /solve mpc y /get_trajectory_segment estén disponibles.
3: Construir vector de tiempos Trer < linspace(0, T, Niotal )-

4: Al recibir /start mpc — activar bucle

5: for cada indice i y tiempo ¢ en Tyef[0 : Niotal — 1] do

6: tims =0

7. (1) Lectura del estado desde /joint_states: construir zo = [¢7,¢7]7.
8: (2) Referencia futura: invocar /get_trajectory_segment con (¢, Ns)
9: if no respuesta en o la respuesta es invalida then

10: break.

11: end if

12: Reconvertir matrices planas a g € RIN2T1)XMjoints v g o € RIN2H1) xjoints
13: Construit Xyet = [Gret, Greg] € RV Xnstates

14: (3) Resolver MPC: invocar /solve mpc con (g, Xyef)-

15: if no hay respuesta o la respuesta no contiene uy then

16: Registrar advertencia/error y fijar uy < 0, J < NaN.

17: else

18: Extraer ug y J.

19: end if
20: Guardar tlyer|t] <= (factual — tini) Para la porcién de optimizacion.
21: (4) Aplicacién de control: publicar u; en /joint_effort_controller.
22: (5) Temporizacién del ciclo: tqy < tactual — Lini
23: if dt — tg, > 0 then
24: Esperar dt — tq,, para respetar el periodo de muestreo.
25: else
26: Contabilizar sobre-tiempo (overrun) del ciclo.
27: end if
28: end for

29: Al recibir /stop_mpc — finalizar bucle, liberar recursos y cerrar nodo.

El bucle se ejecuta de forma continua mientras el servicio start_mpc permanezca activo,
y puede interrumpirse mediante el servicio stop_mpc. Esta arquitectura multihilo permite
mantener la ejecucién del lazo MPC de manera asincrona respecto al resto de los nodos,
asegurando una operacién estable y sincronizada con el simulador Gazebo.

o8



4.2. Control Predictivo en ROS 2

Interaccién con trajectory_node

Respecto de la interaccion con el nodo trajectory node, como fue explicado anteriormen-
te en [5|la misma se realiza con el objetivo de obtener la referencia futura en los siguientes
N2 pasos (horizonte de prediccién) a través del servicio get_trajectory segment. En
cada ciclo, el manager node solicita un segmento de referencia a partir del tiempo actual
y del horizonte de prediccién configurado. El servicio devuelve matrices de posiciones y
velocidades articulares discretizadas, alineadas con el paso temporal de dt. Este meca-
nismo desacopla la generacién de trayectorias del bucle de control, permitiendo que el
trajectory_node evolucione hacia generadores mas complejos sin modificar la interfaz
con el manager node.

Interaccién con mpc_node

FEl manager node establece comunicacion con el nodo mpc_node en cada iteracion del bucle
de control mediante el servicio solve mpc. En cada llamada, se envia el estado actual del
robot, formado por las posiciones y velocidades articulares, junto con la secuencia de
referencia X™f, que abarca el horizonte de prediccién definido. El mpc_node procesa esta
informacién y devuelve la respuesta compuesta por el torque éptimo inicial ug a aplicar
en el siguiente paso de control, asi como el costo total J asociado a la optimizacion.

La comunicacién entre ambos nodos se implementa mediante mensajes en formato £1oat32,
lo que garantiza la compatibilidad con el entorno de ejecucién basado en TensorFlow y la
consistencia numérica de los datos a lo largo del lazo predictivo. Este intercambio periodi-
co constituye el nucleo del esquema de control, asegurando que las decisiones del MPC se
actualicen en tiempo real en funcion del estado actual del sistema.

Aplicacién del control

Finalmente, manager node publica el torque 6ptimo ug en el tépico
/joint_effort_controller, al cual se encuentra suscrito el simulador Gazebo mediante
el plugin gazebo_ros2_control. De esta forma, el torque calculado se aplica directamente
a las articulaciones del robot. Este esquema mantiene una separaciéon clara de responsabi-
lidades: el mpc_node resuelve el problema de optimizacion, mientras que el manager _node
garantiza su ejecucién periddica y su aplicacion sobre el modelo fisico.

4.2.5. Servicios personalizados

Los servicios personalizados fueron disenados e implementados especificamente para este
proyecto con el objetivo de establecer una comunicacién estructurada y eficiente entre
los distintos nodos del sistema. Cada servicio define un formato de solicitud y respuesta
adaptado a las necesidades particulares del lazo de control predictivo, garantizando la
correcta transmision de estados, trayectorias y comandos de control. A continuacién, se
describen los servicios desarrollados, detallando su estructura, propdsito funcional y la
forma en que intervienen dentro del ciclo de ejecucién del sistema.

Definicién de GetTrajectorySegment.srv

Como fue mencionado en la subseccién el servicio GetTrajectorySegment.srv fue
disenado para permitir que el manager node obtenga, en cada iteracién de control, un
segmento de la trayectoria de referencia generada por el trajectory_node.
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La interfaz recibe como entrada dos parametros:

e current_time (float32): instante actual en segundos.

e horizon steps (int32): cantidad de pasos en el horizonte de prediccién.
La respuesta devuelve dos vectores aplanados en formato float32:

e g matrix: posiciones articulares (N + 1) x DOF.
e dgmatrix: velocidades articulares (N + 1) x DOF.
Se garantiza que se incluyan siempre N + 1 muestras (desde el presente hasta el horizonte

solicitado). En caso de no existir suficientes muestras, se repite el dltimo valor vélido.
Esto asegura que el controlador predictivo disponga de datos consistentes en cada ciclo.

Definiciéon de SolveMPC.srv

El servicio SolveMPC. srv explicado en constituye la interfaz principal del mpc_node.
Su propésito es resolver el problema de control predictivo a partir del estado actual y de
la trayectoria de referencia.

La entrada del servicio incluye:
e current_state (float32[]): vector de tamano 2 - DOF con posiciones y velocidades
articulares actuales.
e ref trajectory (float32[]): matriz aplanada con la trayectoria de referencia en po-
siciones y velocidades para todo el horizonte.

La salida devuelve:

e u0 (float32): primer torque 6ptimo calculado.

e cost (float32): valor de la funcién de costo optimizada.

De esta manera, se mantiene la separacion entre la resolucién del problema predicti-
vo (realizada en mpc_node) y la aplicacién fisica de la accién de control (realizada en
manager node).

Definicion de StartMPC.srv

El servicio StartMPC.srv complementado con StopMPC. srv controla la inicializacion del
del ciclo de control dentro del manager node. A través de esta interfaz, el sistema puede
inicializar o detener la simulacién del lazo MPC.

La implementacion se basa en una arquitectura sencilla de tipo trigger, donde el servicio de
inicio lanza un hilo de ejecucién que ejecuta el bucle de control, mientras que el servicio de
detencién activa una bandera de parada. Este esquema desacopla la inicializacién del lazo
de control de la configuracién de los nodos, lo que simplifica las pruebas y la integracién
en entornos simulados.
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Detalles de disefio e implementacion

Cada servicio fue disefiado siguiendo principios de simplicidad y modularidad, pero tam-
bién con objetivos especificos dentro de la arquitectura:

e StartMPC.srv: se implementd para permitir que el bucle de control predictivo se
inicie de manera explicita cuando se requiera. De esta forma, con una tinica llamada
al servicio desde c6digo o consola, es posible comenzar la ejecucion del lazo MPC
sin necesidad de reiniciar nodos ni lanzar nuevamente la simulacién.

e GetTrajectorySegment.srv: se disené con un caracter escalable. Si bien en la im-
plementacion actual la trayectoria es predeterminada y se calcula al inicio, la interfaz
del servicio permite que en el futuro el trajectory node pueda ser actualizado para
entregar trayectorias dinamicas, ajustadas en tiempo real en funcién de estimulos
externos o de objetivos cambiantes. Asi, el contrato de comunicacién se mantiene
inalterado, mientras que la complejidad del generador de trayectorias puede crecer
sin afectar al resto del sistema.

e SolveMPC.srv: su objetivo principal es independizar la resolucién del problema de
control predictivo del bucle de gestion. De esta manera, el mpc_node se encarga ex-
clusivamente de la optimizacion, mientras que el manager node se limita a orquestar
la secuencia de pasos y aplicar los torques.

Este diseno modular asegura que cada servicio pueda evolucionar de manera independien-
te, preservando la coherencia de la arquitectura y favoreciendo la integraciéon de mejoras
futuras.

4.2.6. Consideraciones de diseno
Modularidad

El sistema se disené siguiendo un enfoque modular como se observa en la Figura [4.7]
en el cual cada nodo cumple una funcién especifica y bien delimitada: generacién de
trayectorias, resolucién del problema de control predictivo, coordinacién y gestién del
ciclo de control, y simulacion fisica. Esta separacién de responsabilidades permite aislar
los posibles errores, facilita el proceso de depuracién y posibilita la sustituciéon o mejora
de componentes individuales sin alterar el resto de la arquitectura.

Fallos de IK

El calculo de cinematica inversa, implementado en trajectory_node mediante el servicio
/compute_ik de Movelt2, puede fallar en situaciones donde la pose deseada se encuentra
fuera del espacio de trabajo alcanzable o en configuraciones cercanas a singularidades.
En la version actual, estos fallos se gestionan mediante la asignaciéon de una solucién por
defecto y la emisién de advertencias en el registro.

Un problema adicional se relaciona con la coherencia de las soluciones: al no imponerse
restricciones de continuidad, dos soluciones consecutivas de cinemaética inversa pueden di-
ferir de manera significativa, generando trayectorias articulares poco realistas o con saltos
bruscos. Para mitigar este efecto, el sistema incorpora verificaciones que permiten identi-
ficar discrepancias marcadas entre soluciones consecutivas, asegurando que la trayectoria
resultante sea suave y fisicamente consistente. Este aspecto se reconoce como un area de
mejora futura, donde podrian integrarse algoritmos de optimizaciéon que seleccionen la
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solucién més cercana a la configuracién previa o mecanismos de validacién basados en
restricciones dindmicas.

Frecuencia de operacién

El ciclo de control predictivo se disend para operar con un tiempo de muestreo de dt = 0,1 s
(10 Hz), acorde a los requerimientos del robot simulado. El nodo manager_node regula la
temporizacién de cada iteracién, de modo que si las operaciones se completan antes del
periodo de muestreo, el sistema espera hasta alcanzar el tiempo correspondiente antes de
iniciar el siguiente ciclo.

El nodo trajectory node genera inicialmente toda la trayectoria de referencia y pro-
vee al manager node tnicamente el segmento correspondiente al horizonte de prediccién
solicitado. Esta organizacién permite mantener escalabilidad en el futuro, habilitando
la posibilidad de trayectorias dinamicas o dependientes de estimulos externos, como el
seguimiento de objetos en movimiento.

El nodo mpc_node resuelve la optimizacién empleando el optimizador RMSprop de Ke-
ras/TensorFlow. Si bien el problema de optimizacién puede resultar costoso computacio-
nalmente, se ajustaron los horizontes de predicciéon y los pardmetros del optimizador de
manera tal que el cdlculo de ug se encuentra acotado dentro del intervalo de muestreo
establecido. De esta manera, el sistema logra mantener la ejecucién del ciclo de control
en tiempo real dentro de la simulacién.

Sincronizacién temporal

La coherencia temporal entre nodos constituye un aspecto critico en el lazo MPC. Todo
el sistema fue configurado para operar con un periodo de muestreo fijo de dt = 0,1 s,
lo que garantiza que la discretizacién de trayectorias, la ejecucién del optimizador y la
aplicacién de torques se mantengan alineadas. El manager node regula la temporizacion
de cada iteracién, asegurando que, incluso cuando los calculos finalizan antes del tiempo
limite, el ciclo no se adelanta. De este modo se preserva la estabilidad del sistema y se
evita la acumulacién de errores de sincronizacion a lo largo de la simulacion.

Gestion centralizada de pardmetros

El sistema utiliza un archivo global de configuracién, parameters.py, que define los
parametros principales del controlador y del entorno de simulacién. Este médulo es im-
portado por todos los nodos y contiene los valores de muestreo (dt), horizontes (No,
N,), matrices de costo (Q, R), limites de torque, asi como las opciones de ejecucién y
visualizacion en Gazebo y Meshcat. La gestion centralizada de parametros garantiza la
coherencia entre nodos, facilita la replicabilidad de experimentos y permite modificar el
comportamiento del sistema desde un tnico punto de configuracion.

Escalabilidad y mantenibilidad

Ademas de modular y consistente en tiempo, la arquitectura fue disenada con criterios
de escalabilidad. El trajectory node, por ejemplo, expone un servicio que en el futuro
podré entregar trayectorias dindmicas generadas en linea, sin necesidad de modificar
la interfaz de comunicacién. El mpc_node, a su vez, permite intercambiar el modelo de
prediccién entre un modelo analitico (Pinocchio) y una PINN; sin que ello afecte la 16gica
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de orquestacion del manager node. Estas decisiones de diseno aseguran que el sistema
pueda crecer en complejidad, incorporar nuevas funcionalidades o adaptarse a hardware
real manteniendo la misma base de comunicacién.

4.2.7. Validacién en ROS 2

Para garantizar el correcto funcionamiento de la arquitectura, se llevaron a cabo pruebas
de comunicacién diferenciadas segin la interfaz utilizada (servicio o t6pico).

Pruebas en /compute_ik:

La validez del servicio de cinemaética inversa se verificé analizando la coherencia de las
soluciones devueltas. Se realizaron pruebas en configuraciones de referencia, como la po-
sicién neutral del brazo y el estiramiento completo de las articulaciones como se muestra
en la Figura Con la ayuda de la herramienta Meshcat, se visualizé en tiempo real la
respuesta del solver de IK, confirmando que las soluciones eran fisicamente plausibles.

Brazo en posicion neutral. Brazo completamente extendido.

Figura 4.9: Validacién del servicio /compute_ik en Meshcat. En cada imagen, la esfera roja indica la posicidn
cartesiana objetivo del efector final. La coincidencia entre el marcador y la posicién alcanzada confirma la
correcta resolucién del solver /compute_ik.

Pruebas en /get_trajectory_segment:

La validacién del servicio implementado en el nodo trajectory_node se realizd inspec-
cionando el tamano y consistencia de las listas devueltas en cada llamada al serivicio. Los
segmentos generados se graficaron con la ayuda de Meshcat, lo que permitié confirmar
la discretizacién uniforme en dt = 0,1 s y la coherencia entre posiciones y velocidades
articulares.
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Tabla 4.1: Comparacién entre valores ideales y obtenidos del servicio /compute_ik.

Configuracion Referencia Resultados
Pos. cartesiana (m) (0.274, 0.000, 0.205)
Posicién newtral 9 [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: 0.0002
don newtal [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: —0,0018
g3 [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: 0.0015
q4 [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: —0,0080
Pos. cartesiana (m) (0.024, 0.000, 0.455)
: ¢ [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: 0.0006
Brazo extendido . g Ideal: —1,5708  Obtenido: —1,5684
g3 [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: 0.0011
q4 [rad] Ideal: 0.0000  Obtenido: —0,0013

Cada configuracién fue validada visualmente en Meshcat, verificando que el efector final
alcanzara la posicién cartesiana objetivo. Las ligeras variaciones respecto a valores ideales
corresponden al error numérico del solver de cinematica inversa.

Pruebas en /solve_mpc:

El servicio ofrecido por el mpc_node se probé comparando los datos enviados y recibidos en
los logs. Se verificé que el vector de estado inicial y la trayectoria de referencia coincidieran
en tamano y formato con lo esperado, y que la respuesta incluyera tanto el torque inicial
ug como el costo de la optimizacién.

Pruebas en /joint_effort_controller:

La validacién de la publicacién de torques resulté mas compleja, dado que el modelo
del OpenManipulator-X debié ser adaptado para aceptar control por esfuerzo. Como es
explicado en profundidad més adelante, fue necesario modificar la configuracién de los
controladores y la descripcién del robot para habilitar esta modalidad. Una vez realizada la
adaptacién, se comprobé que los torques enviados por el manager_node eran correctamente
interpretados por el simulador, aplicindose de forma consistente sobre las articulaciones
y lograndose ver en gazebo.

Logs de operacién

La validacién del sistema se apoy¢é fuertemente en los registros generados por los distintos
nodos durante la ejecucién. Estos logs constituyen una fuente esencial de informacién, ya
que permiten analizar el comportamiento temporal del sistema, detectar inconsistencias
en la comunicacion y evaluar el desempeno computacional de cada componente.

El proceso de depuracion (debug) en ROS 2 presenta una complejidad considerable, dado
que la ejecucién simultdanea de multiples nodos, servicios y tépicos distribuidos puede
dificultar la identificacién del origen de un error o de un comportamiento inesperado. Por
esta razon, los mensajes de registro adquieren un rol importante durante la integracion del
sistema completo, al proporcionar una trazabilidad detallada de las operaciones realizadas
y los tiempos asociados a cada paso del ciclo predictivo.

A modo de ejemplo, como se muestra en la Figura los mensajes generados por el
manager _node documentan la secuencia completa de eventos en el lazo de control incluyen-
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do la solicitud de trayectorias, la resolucién del MPC y la aplicacién de torques junto con
los tiempos medidos en cada iteracién. Por su parte, el mpc_node y el trajectory_node
reportan los resultados de optimizacién y la validez de los segmentos de referencia, res-
pectivamente, permitiendo una trazabilidad integral del ciclo de control predictivo.

Figura 4.10: Ejemplo de registro de operacién (log) durante la ejecucién del lazo MPC. Se observan los
mensajes de inicializacién, tiempos de servicio de cada nodo, y torques éptimos calculados por el mpc_node.
Estos registros permiten verificar la coherencia del flujo de ejecucién y la estabilidad temporal del sistema.

En el trajectory_node, los registros reportan la correcta construccién de la trayectoria
articular, incluyendo el ntimero de pasos generados, el niimero de grados de libertad, la
deteccién de valores invalidos (NaN) y las configuraciones iniciales y finales de la trayec-
toria. Ademas, en cada intento de cinematica inversa se registran advertencias cuando el
solver no encuentra una solucién valida, lo que permite identificar rapidamente posibles
problemas de alcance o singularidad.

En el ciclo MPC, coordinado por el manager node, se registran los pasos de la simulacién
junto con la marca temporal correspondiente. Cada interaccién con get_trajectory_segment
informa el tiempo de respuesta y el tamano de las matrices recibidas. Posteriormente, la
llamada al servicio solve mpc reporta el tiempo de resolucién de la optimizacién, el tor-
que inicial ug calculado y el costo de la funcién objetivo. Estos datos permiten cuantificar
de manera precisa el desempeno del sistema y confirmar que la resolucién del problema
de control se encuentra dentro de los margenes temporales estipulados de 0,1 s por ciclo.

En conjunto, los logs constituyen una herramienta clave para la depuracién y validacién,
asegurando que los resultados numéricos, los tiempos de computo y el comportamiento
global del sistema se encuentren alineados con los objetivos de diseno.

4.3. Simulacion en Gazebo

4.3.1. Entorno de simulacién

El entorno de simulacion se implementé en Gazebo, integrado con ROS 2 Humble, con
el objetivo de reproducir de manera realista la dinamica del robot OpenManipulator-X.
Este simulador permite modelar tanto las propiedades fisicas de los actuadores como la
interaccién con el entorno, considerando gravedad, friccién y contactos. La utilizacion de
Gazebo, junto con los paquetes de control provistos por gazebo_ros2_control, facilita
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la experimentacion en un entorno seguro y reproducible, antes de trasladar la solucién al
hardware fisico.

4.3.2. Modelado del robot

El modelo del manipulador empleado en la simulacién se basa en los archivos oficiales
del OpenMANIPULATOR-X, provistos por el fabricante ROBOTIS . A partir de esta
base, se obtuvo un modelo URDF (explicado en la Seccio’n derivado de macros xacro,
que define la geometria de los enlaces, las articulaciones y los parametros dindmicos
asociados (masas, momentos de inercia, limites de posicién y par). El modelo incluye
los cuatro grados de libertad principales y el efector final, reproduciendo la estructura
cinematica completa del brazo real.

Asimismo, se incorporaron términos de:

e Friccién viscosa.
e Estatica en cada articulacion.

e Limites maximos de torque.

de acuerdo con las especificaciones del actuador DYNAMIXEL XM430-W350-T.

Estas modificaciones permiten que el comportamiento dindamico observado en Gazebo sea
coherente con la respuesta fisica del hardware real, garantizando una representacién fiel
del sistema mecdanico y su interaccién con el entorno.

En la Figura se muestra el modelo del robot cargado en Gazebo, donde pueden
observarse las longitudes de los eslabones, la disposicién de las articulaciones y los ejes
de rotacién correspondientes.

Joint 4

0.024 m 0.124 m
-+

Joint 3

~ligkipper _right link

Joint 2

0.0595 m

Joint 1 -

017 m - I i
Y link L

Figura 4.11: Modelo del OpenMANIPULATOR-X en Gazebo. Se muestran las articulaciones (Joint 1-4), los
enlaces estructurales y las longitudes principales del manipulador. Los vectores en color azul indican los ejes
de rotacién, mientras que las cotas reflejan las distancias entre los centros de articulacién. Este modelo URDF
fue extendido con pardmetros dindmicos y de friccién para mejorar la fidelidad fisica en la simulacién. Extraido

de .
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4.3.3. Configuracién y paquetes de OpenManipulator-X simulado

Para la integracion del OpenManipulator-X en Gazebo fue necesario realizar varias modi-
ficaciones sobre los paquetes originales y generar nuevos archivos de configuracién orienta-
dos al control por esfuerzo. Estas adaptaciones permitieron que el esquema MPC pudiera
interactuar correctamente con el simulador.

Archivo YAML de effort_controllers: Se ha definido un nuevo archivo .yaml especifico
para definir un controlador de esfuerzos. Dicho archivo establece los pardmetros de cada
articulacion. De esta manera, es posible sustituir el control por posicién que traen los
paquetes originales por controladores capaces de aceptar valores de torque publicados
en el topico /joint_effort_controller/commands a continuaciéon se meustra el archivo
donde se define el controlador.

joint1
joint2

Figura 4.12: Esquema de configuracién YAML del controlador de esfuerzos. Se muestra un fragmento del
archivo omx_effort_controllers.yaml, donde se definen los pardmetros principales del controlador por
torque, las articulaciones activas. Esta configuracién es cargada automéaticamente por ros2_control al iniciar
la simulacién en Gazebo.

URDF con parametros de friccién y torque maximo: En primer lugar, el modelo URDF
original fue modificado para incluir parametros de friccién en las articulaciones. De esta
manera se logré reproducir de forma mas realista la disipacion de energia y la resistencia
al movimiento dentro del simulador Gazebo.

Por otro lado, se actualizaron los valores de esfuerzo maximo (7,,q4,) que cada articulacién
puede ejercer. Estos valores fueron extraidos de las especificaciones reales de los servo-
motores Dynamixel XM430-W350 [28], permitiendo que el modelo simulado se acerque al
comportamiento esperado en el hardware real.
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" upper="${pi}”

1" upper="${1.5}"

Figura 4.13: Extracto del URDF mostrando los pardmetros de friccién y el torque maximo (7y,q.) definidos
para cada articulacién del robot.

Paquete ros2_control para Gazebo: Se empled el uso del paquete gazebo_ros2_control
[3], encargado de vincular las descripciones de los controladores definidas en los archivos
YAML con las articulaciones del URDF. Este paquete actiia como puente entre el simu-
lador y ROS 2, asegurando que los comandos publicados desde los nodos de control se
traduzcan en acciones fisicas aplicadas al modelo en Gazebo.

Controladores de esfuerzo: La configuracién se completé con la definicién de controla-
dores de esfuerzo (effort_controllers). Estos controladores reciben vectores de torque
como entrada y los aplican directamente a las articulaciones definidas en el URDF. Su
correcta parametrizacion resulté critica para garantizar que los torques calculados por el
manager node se aplicaran de forma estable y coherente durante la simulacién.

4.3.4. Resultados y observaciones

4.35. Comportamiento del robot simulado

Durante la simulacién se evalué el comportamiento del robot al seguir trayectorias arti-
culares generadas por el trajectory_node y controladas mediante el esquema MPC. Se
observé que el manipulador lograba reproducir trayectorias de referencia con un segui-
miento adecuado, aunque la precisién dependia de la correcta sintonizacién de las ganan-
cias y de los parametros del modelo dindamico. Los resultados mostraron la capacidad del
sistema para aplicar torques consistentes a cada articulacion y mantener la estabilidad en
movimientos continuos.

4.3.6. Realismo de la simulacidn

El realismo de la simulacion se evalué en términos de la fidelidad de los efectos fisicos
modelados. Se comprobé que el modelo en Gazebo reproduce adecuadamente la accién
de la gravedad, asi como los efectos de fricciéon en las articulaciones. No obstante, se
identificaron ciertas diferencias respecto al comportamiento esperado en hardware real,
principalmente relacionadas con la ausencia de modelos de friccién més avanzados y con
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las limitaciones de los actuadores simulados. Aun con estas diferencias, el entorno re-
sultd suficientemente representativo para validar el funcionamiento del esquema MPC en
condiciones cercanas a la realidad.

4.3.7. Limitaciones encontradas

Durante la integracién se identificaron limitaciones derivadas de la arquitectura de los
paquetes oficiales del OpenManipulator-X. Estos paquetes, disenados para trabajar con
el hardware real, incluyen controladores orientados a los motores Dynamixel XM430 [28],
en los que las senales de control corresponden a corriente y no directamente a torques. En
la simulacion, sin embargo, no existen equivalentes que emulen los controladores propie-
tarios de dichos motores, por lo que fue necesario implementar controladores de esfuerzo
genéricos.

Esta diferencia plantea un desafio en caso de trasladar la solucién del entorno simula-
do al robot real, ya que en hardware deben considerarse los paquetes del fabricante, la
comunicacién con los drivers y la conversién entre torque y corriente de los actuadores.
En consecuencia, la implementacion del control predictivo requiere ajustes adicionales al
pasar de la simulacién a la ejecucion sobre el manipulador fisico.
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Capitulo 5

Brazo robdtico

En este capitulo se describe el modelo fisico y computacional del manipulador utilizado en
este trabajo, estableciendo el marco tedrico necesario para el desarrollo de la red neuronal
informada por fisica (PINN). Se introducen los conceptos fundamentales del modelado
de manipuladores: articulaciones, eslabones, grados de libertad, espacio de trabajo y ci-
nematica. Luego se detalla el funcionamiento de los algoritmos recursivos de dindmica
(RNEA y ABA) y su implementacién mediante la biblioteca Pinocchio. A continuacién,
se presenta el modelo especifico del OpenMANIPULATOR-X, incluyendo su descripcién
mecanica, parametros y simplificaciones adoptadas para este estudio. También se muestra
la formulacién de la PINN aplicada al brazo robético, abarcando su estructura, funciones
de pérdida, entrenamiento y validacién.

5.1. Conceptos Teoricos

El brazo se describe a partir del modelo multi-joint que provee el fabricante en el archivo
.urdf, en el se detallan las componentes que definen al brazo como sistema mecdanico.
Se verd a continuacién el modelado de manipuladores para entender que contiene este
archivo y como se usa.

5.1.1. Modelado de manipuladores

Los manipuladores robéticos estan formados por un conjunto de cuerpos rigidos conecta-
dos entre si mediante articulaciones, conformando una cadena cinemdtica. Cada articu-
lacién permite un tipo especifico de movimiento relativo entre los cuerpos que une, y se
clasifica segun el tipo de desplazamiento que posibilita. A cada articulacién se le asocia
una variable articular g;, la cual parametriza el movimiento permitido. A continuacién se
describen aquellas relevantes para el modelado de brazos robdticos en general:

e Revoluta: permite la rotacién relativa entre los cuerpos rigidos unidos a ella. Tiene
un solo grado de libertad que se expresa en la variable articular ¢; = 6; (un dngulo).

e Prismatica: permite la traslacién relativa a lo largo de un eje fijo, también tiene
un grado de libertad y se expresa ¢; = d; (una distancia).
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3D

Figura 5.1: Movimientos segln tipo de articulacién, a la derecha prismética y a la izquierda de revolucién.

Existen otros tipos de articulaciones que tienen mayor cantidad de grados de libertad
(esférica de 3 grados de libertad, rétula que tiene dos, etc ..) pero las dos mencionadas
son suficientes para describir los manipuladores bésicos. En la imagen [5.1] se puede ver
cémo es el movimiento de cada tipo. Estas articulaciones tienen eslabones (o links)
acoplados. Los links son cuerpos rigidos que conectan articulaciones consecutivas, estos
cuerpos rigidos se definen mediante sus parametros inerciales. Para cada link ¢:

e Masa m;
e Frame eje de coordenadas solidario al rigido conformado por el link
e Centro de masas (CoM) ¢; € R?, expresado en el frame del eslabén

e Tensor de inercia en el CoM, I; € R3*3 (simétrico)

Entonces, cada link queda definido por un parametro de masa, tres coordenadas pa-
ra el centro de masa en su frame y los tensores de inercia, otros seis parametros. Un
manipulador multi-joint puede verse como una secuencia ordenada de eslabones rigidos
conectados mediante articulaciones (cadena cinemdatica o kinematic chain), donde ca-
da par (link;, joint;) aporta una transformacién cinemadtica entre cuerpos consecutivos.
La composicién de todas ellas define la configuracion del sistema y determina cémo se
propagan las velocidades, aceleraciones y fuerzas a lo largo de la cadena.

Esta estructura en cadena, junto con los pardmetros inerciales de cada eslabén (m;, ¢;, I;),
constituye la base del modelado dindamico de manipuladores robéticos. En la Figura [5.2
puede verse, esquemdticamente, una cadena cinemdtica.

Punto
Operativo

Joint 3 Joint 7

Figura 5.2: Cadena cinemética de largo 7, en la que pueden verse todos los elementos que la componen. Se
agrego en esta imagen el punto operativo, del cual se profundiza més adelante en También se especifica
acerca de la base.
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En esta estructura, queda implicito que el joint i conecta el link (i — 1) con el link i,
estableciendo la transformacion relativa entre ambos. Al link i — 1 se le llama parent link,
mientras que el link ¢ se denomina child link, estos nombres provienen de la jerarquia que
tiene cada link sobre el marco de referencia (frame) del siguiente. El parent link define
el marco de referencia desde el cual se describe la posicién y orientacién del child, y el
movimiento permitido por la articulacion se parametriza mediante la variable articular
gi- Esta relacién jerdrquica (parent—child) permite construir las ecuaciones de cinemética
y dindmica de forma recursiva, propagando posiciones, velocidades y fuerzas a lo largo de
la cadena, concepto muy utilizado en los algoritmos que se detallan més adelante en el
documento.

5.1.2. Punto Operativo

Como se puede ver en la Figura al final del dltimo link se incluye el punto operativo
del manipulador. Este punto representa el extremo activo del robot, es decir, la ubicacién
en la cual el manipulador interactia fisicamente con su entorno o ejecuta una tarea, ya
sea sujetar un objeto, soldar, medir o posicionar una herramienta.

El punto operativo se encuentra fijado rigidamente al ultimo eslabén y constituye la
referencia desde la cual se describe la posicion y orientacién del manipulador en el espa-
cio cartesiano. Su ubicacién puede coincidir con el marco del tdltimo link o desplazarse
respecto a él mediante una transformacién rigida definida por el diseno mecéanico de la
herramienta acoplada. Las trayectorias que ejecuta un manipulador se definen normal-
mente en torno a este punto operativo, ya que es el que refleja la accion fisica del robot
sobre el entorno. En consecuencia, una trayectoria robotica especifica la evolucién tem-
poral deseada de la posicién y orientacién del punto operativo, expresada en el espacio
cartesiano. Durante la planificacién de movimiento, dichas trayectorias se representan
como una funcién continua del tiempo:

(5.1)

donde p(t) describe la posicién y ¢(t) la orientacién del punto operativo. A partir de esta
referencia cartesiana, se determinan las trayectorias articulares equivalentes q(t) mediante
la resolucién de la cinemadtica inversa (en este caso, ¢(t) es una constante ya que el ultimo
link del modelo del robot es prismdtico).

5.1.3. Grados de libertad

Cada articulacién introduce un grado de libertad (Degree of Freedom, DOF) al sistema,
asociado a la variable articular g;. En general, un manipulador con n articulaciones in-
dependientes posee n grados de libertad, lo que determina la dimensiéon de su espacio
articular (joint space). Cada una de estas variables articulares describe una coordenada
generalizada que parametriza la posicion relativa entre dos eslabones consecutivos. El
conjunto de todas las variables articulares se agrupa en el vector generalizado:

q= [QL q2, ..., QR]T (52)

Este vector define el estado articular del robot y, por ende, su configuracion instantéanea.
A partir de q pueden determinarse las transformaciones cineméticas que relacionan los
marcos de referencia de cada eslabén, asi como la posicién y orientaciéon de su punto ope-
rativo en el espacio cartesiano. En otras palabras, conocer la configuracién articular q es
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suficiente para reconstruir completamente la geometria del manipulador en un instante
dado. Por esta razon, las ecuaciones cinematicas del sistema se formulan en funcién de
q, sus derivadas temporales q (velocidades articulares) y ¢ (aceleraciones articulares),
que constituyen las variables de estado fundamentales en el modelado dindamico. Ademas,
el namero de grados de libertad define la capacidad de movimiento del robot: un ma-
nipulador con n = 6 DOF, por ejemplo, puede posicionar y orientar su punto operativo
arbitrariamente en el espacio tridimensional, mientras que manipuladores de menor niime-
ro de DOF sdlo pueden alcanzar subconjuntos de ese espacio. El ntimero y disposicién
de los grados de libertad determinan también el espacio de trabajo del robot, es decir, la
region del espacio que el punto operativo puede alcanzar.

5.1.4. Espacio de trabajo

El conjunto de variables articulares q define el espacio articular (joint space), en el cual se
describen las configuraciones internas del robot. Por otro lado, el conjunto de variables que
describen la posicién y orientacion del punto operativo conforman el espacio cartesiano
o espacio de trabajo (task space). La relacién entre ambos espacios estd dada por la
cinematica directa e inversa del manipulador:

x=f(q), q=f"(x) (5.3)

donde f(-) es, en general, una funcién no lineal que depende de la geometria y confi-
guracién del robot, ademéds la funcién f~!(x) puede no ser tinica. En la practica, tanto
el control como la planificaciéon pueden formularse en cualquiera de estos dos espacios,
segun si se desea especificar trayectorias articulares o trayectorias del punto operativo
en el espacio cartesiano. Por lo tanto, en el espacio articular las trayectorias se expre-
san directamente en términos de las variables q;, mientras que en el espacio de tarea se
describen en términos de la posicién y orientacién del punto operativo, la variable x.

5.1.5. Cinematica

El objetivo de esta seccién es establecer los conceptos necesarios para la correcta in-
terpretacion de los algoritmos fundamentales empleados en el estudio de manipuladores
robéticos. Se presentan de manera breve los principios tedricos que permiten compren-
der el funcionamiento general de dichos algoritmos. El propdsito principal es analizar la
relacién entre las variables articulares (q), sus velocidades y aceleraciones (q,
d), y los torques 7 aplicados sobre cada articulacién.

El desarrollo que se expone a continuacién se basa principalmente en la formulacion pre-
sentada en el libro Robot Modeling and Control de Spong et al. [32], complementada con
aportes de Featherstone [6]. En esta seccién se introducen los fundamentos cinemdticos
y dindmicos necesarios para comprender los algoritmos recursivos de calculo dindmico
utilizados en este trabajo: el RNEA (Recursive Newton-Euler Algorithm) y el ABA (Ar-
ticulated Body Algorithm), ambos descritos en [6] e implementados en la biblioteca Pi-
nocchio. Asimismo, se presentan los conceptos basicos relacionados con la cinematica
directa e inversa aplicados a cadenas cinemdticas.

5.1.6. Cinematica directa
La cinemética directa describe la relacién entre las variables articulares q = [g1, ¢, - . - , qn]T
y la posicién y orientacién del punto operativo del manipulador en el espacio cartesiano.
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Siguiendo a [32], cada articulacién y eslab6n del robot se asocia con un marco de refe-
rencia (frame), de modo que la transformacién *~17;(g;) expresa la posicién y orientacién
del eslabodn ¢ respecto al anterior. Estas transformaciones se representan como matrices

=i = (5.4)

i-1R, ilp,
S

donde "' R; describe la orientacién del frame i y *~1p; el vector de posicién del origen i en
coordenadas del frame ¢ — 1. A partir del producto encadenado de estas transformaciones
(homogéneas) se obtiene la posicién y orientacién del eslabdn final expresadas en el frame
de la base, acumulando recursivamente las transformaciones de cada articulacién anterior.

°Tn(a) = "T1(q1) 'Ta(g2) - "' Tlgn)- (5.5)

Entonces 7},(q) nos da la posicién y orientacién del tltimo link de la cadena cinemaética.
Esto es lo que se llama cinematica directa, dado un vector de posiciones articulares,
obtener las coordenadas cartesianas del punto operativo (x = f(q)). Las trans-
formaciones “~17}(g) no son més que rotaciones y traslaciones, que llevan de un marco
de referencia a otro. Luego ' R; representa la rotacién de i con respecto a i — 1y ~lp;
representa el desplazamiento del origen del eje ¢ con respecto al i — 1. En [32](cap. 3)
se ahonda sobre estas matrices y se presenta una convencién para definir estas matrices
como el producto de 4 matrices basicas que se expresan a partir de los parametros de
cada link. A esta convencion se le conoce como Denavit-Hartenberg convention y refuerza
la intuicién sobre las transformaciones “~T,,(q):

=l = Rot,(0;)Trans,(d;)Trans;(a;) Roty (o) (5.6)

Donde las transformaciones quedan expresadas a partir de rotaciones y traslaciones contra
los ejes x y z. Es importante mantener esta intuicién, y recordar que la cinemdtica directa
busca resolver el problema:

x = f(q) (5.7)

La concatenacién de las matrices “~17T; permite resolver esta relacién, proporcionando asi
la funcién f. A continuacion, se analiza el cdlculo de las velocidades %X. Dado que f se
define como un producto de matrices 17}, vy que cada una de ellas se obtiene a partir
del producto de matrices bésicas, resulta razonable derivar dicha expresién para obtener
las velocidades.

En lo que sigue, se denotara con n al nimero de articulaciones de una cadena cinematica
y con m a la dimensién del espacio de trabajo. En general, este espacio posee dimensién
6: las tres primeras componentes corresponden a las coordenadas del origen del marco de
referencia en el espacio cartesiano (z,y, z), mientras que las tres restantes representan los
angulos que describen la orientacién del eje (dngulos de Euler).

5.1.7. Jacobiano de un manipulador
Derivando la expresion del problema de cinematica directa, recordando que f : R® — R™

representa la funcién que asocia las coordenadas articulares con la posicién y orientacién
del punto operativo, se obtiene:

x=J(a)gq (5.8)
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donde J(q) = %((;l) € R™*™ En este punto puede ser 1til revisar las dimensiones de estas
expresiones. J(q) depende tinicamente de la configuracién articular del manipulador ya
que su calculo se basa en las orientaciones y posiciones relativas de los eslabones que
son funciones de las coordenadas articulares q. Por lo tanto el Jacobiano varia con la
postura del robot. Para desarrollar la intuicién, se verd como J(q) transforma velocidades
articulares (q) en velocidades cartesianas, observando primero las dimensiones:

x =J ) 5.9
X _=J() a (5.9)
mx1 mxn nx1

El Jacobiano es el resultado de derivar las transformaciones que relacionan la posicién y
orientacion del link final con las coordenadas articulares. Al derivar una transformacion
=1T}(g;) con respecto al tiempo, aparecen dos tipos de términos: unos asociados a la
derivada de las traslaciones y otros a la derivada de las rotaciones. Estos términos se
agrupan naturalmente en dos bloques:

J(q) = [Jv(q)] (5.10)

, donde J, relaciona las velocidades articulares con la velocidad lineal del punto operativo
y Ju con su velocidad angular. En lugar de calcular estos bloques de forma explicita,
los algoritmos recursivos de dinamica emplean formulaciones equivalentes en términos de
velocidades lineales v; y angulares w;, que se propagan recursivamente a lo largo de la
cadena cinematica. Estas expresiones se presentan a continuacion.

5.1.8. Cinematica diferencial

Para los algoritmos recursivos de dindmica es suficiente conocer cémo se propagan las
velocidades y aceleraciones a lo largo de la cadena cinematica, sin necesidad de construir
explicitamente el Jacobiano. Siguiendo [32](cap. 4), las velocidades angulares y lineales
de cada eslabon pueden expresarse de forma recursiva en funcién del eslabén anterior:

wi ="Ri_1wi—1 + 4z (5.11)

vi="Ri1 (Vie1 + wi—1 X pi) (5.12)

, donde “R;_; representa la rotacién entre los frames consecutivos i — 1 e 4, p; es el
vector que une sus origenes, z; el eje de la articulacién i, y ¢; la velocidad articular co-
rrespondiente. Fstas expresiones se obtienen derivando las transformaciones homogéneas
que relacionan los frames consecutivos en la cadena cinematica. La primera ecuacién des-
cribe cémo se propaga la velocidad angular entre eslabones consecutivos, mientras que
la segunda expresa la propagacién de la velocidad lineal del origen del frame i. Ambas
dependen tnicamente de la configuracion y del tipo de articulacién. Estas expresiones son
recursivas, es decir, la velocidad y aceleraciéon de cada eslabdon se calculan a partir del
anterior. Para iniciar la recursion, se define el estado cinematico del eslabén base (link 0).
En el caso de un manipulador de base fija, se asume que la base no presenta movimiento
ni aceleracién:
U.J()ZO, V():O, LZJ():O, VQZO.

Con estas condiciones iniciales, la propagacién hacia adelante permite obtener las velo-
cidades y aceleraciones de todos los eslabones. Por ejemplo, para el primer eslabén se
cumple:

wlquzl, V1:0.
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Estas expresiones son fundamentales para los algoritmos de resolucion de dindmica in-
versa y directa usados durante el proyecto. Las aceleraciones se obtienen derivando las
expresiones anteriores:

Wi ="Ri—1 Wit + Gizi + G ((Riciwi—1 X ;) (5.13)

Vi="Ri_1(Vi—1 + @i—1 X pi + wi—1 X (Wi—1 X P;)) (5.14)

Estas ecuaciones recursivas describen la propagacién de las aceleraciones a lo largo de
la cadena cinematica. Cada término tiene una interpretacién fisica directa: el primero
corresponde a la aceleracién heredada del eslabén anterior, el segundo a la aceleracion
producida por la junta actual (§;), y el tercero a los efectos centrifugos y de Coriolis
(movimiento relativo entre eslabones).

5.1.9. Ecuaciones de movimiento

A partir de las relaciones cineméticas obtenidas, es posible establecer las ecuaciones que
rigen la dindmica del manipulador. Estas ecuaciones describen cémo las fuerzas y torques
aplicados en las articulaciones producen aceleraciones en los eslabones del sistema. Exis-
ten dos formulaciones equivalentes para obtenerlas: la formulacién Newton—FEuler, basada
directamente en las leyes de movimiento de cada cuerpo, y la formulaciéon Fuler—Lagrange,
que utiliza el principio de energia para expresar la dinamica del sistema en coordenadas
generalizadas. No se ahondard en detalles sobre la derivacion, pero la formulacién de
Euler-Lagrange conduce al modelo dindmico clasico de los manipuladores:

M(@)g+Cla,q)a+g(a) =7 (5.15)

.Donde 7 = [71, 72, ..., Tn]?, es un vector de fuerzas sobre cada articulacién n. Esta
expresion relaciona directamente las variables articulares q,q, q con los torques T que
actian sobre las articulaciones. Cada término posee una interpretacion fisica:

e M(q): matriz de inercia del manipulador, que agrupa las masas y momentos de
inercia de todos los eslabones.

e C(q,q)q: vector de fuerzas centrifugas y de Coriolis que aparecen debido al movi-
miento relativo entre eslabones.

e g(q): vector de torques debidos a la gravedad.

En conjunto, estos tres términos determinan la dindmica completa del sistema.

5.1.10. Importancia de los métodos recursivos

Los métodos presentados a continuacién resultan fundamentales en el estudio y control de
manipuladores roboticos. Hasta este punto se han introducido las herramientas necesarias
para describir la cinemética y las relaciones dindmicas generales de un manipulador,
culminando en el modelo dinamico:

M(q)§q+C(q,q)q+g(q) = T.

Resolver esta ecuacion de forma eficiente permite abordar los dos problemas centrales de
la dindmica de manipuladores:
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e Dindmica inversa: dado (q,q,q), determinar los torques T necesarios para pro-
ducir ese movimiento.

e Dinadmica directa: dado (q, q, 7), calcular las aceleraciones articulares resultantes
q.

Ambos problemas son esenciales para la simulacion, el control y la planificacién del mo-
vimiento en robética. En el presente caso, esta ecuacién constituye el término correspon-
diente a la pérdida en la ecuacién diferencial, siguiendo la formulacién para la PINN dada
en

En la practica el calculo explicito de M, C' y g es computacionalmente costoso, ya que
hay que construir estas matrices, que contienen dependencias cruzadas entre todas las
articulaciones. Por esta razon, se emplean formulaciones recursivas que aprovechan la
estructura en cadena del manipulador, como los algoritmos RNEA y ABA, los cuales
permiten obtener las mismas relaciones con menor costo computacional (esta es la feature
principal de Pinocchio, implementar estos algoritmos en orden O(n)). A continuacién
se detalla cada algoritmo.

5.1.11. Recursive Newton—Euler Algorithm (RNEA)

Este algoritmo permite calcular las fuerzas y torques articulares requeridos para gene-
rar un movimiento dado del manipulador. En otras palabras, resuelve el problema de
dinamica inversa: dado un conjunto de posiciones, velocidades y aceleraciones articu-

lares (q,q, q), determina los torques T que satisfacen

M(q)q+C(q,q4)q+g(q) =T.

RNEA no requiere construir explicitamente las matrices M, C'y g. En cambio, emplea una
estrategia recursiva basada en las leyes de Newton y Euler para propagar las velocidades,
aceleraciones y fuerzas a lo largo de la cadena cinemadtica, aprovechando la estructura
jerarquica del manipulador.

Estructura general del algoritmo

El algoritmo se compone de dos fases principales:

1. Propagacién hacia adelante (forward recursion): Se calculan las velocidades
y aceleraciones de cada eslabon a partir del movimiento del eslabon anterior. En este
paso se aplican las expresiones vistas anteriormente. Empezando por las velocidades:

wi ="Ri-1wi—1+ G zi, vi="Ri_1(vi_1+wi—1 X P;) (5.16)
Y sus aceleraciones:

Wi = Ri—1@i1 + G zi + i (Ricwio1 X 2;), (5.17)
Vi = Ri1(Vie1 + Wim1 X Pi + wi1 X (Wim1 X py))

En esta etapa se incluyen los efectos de la aceleracion de la gravedad, normalmente
anadida a la base como vy = —g.
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2. Propagacién hacia atras (backward recursion): Una vez conocidas las ace-
leraciones, se calculan las fuerzas y torques transmitidos desde los links hasta la
base

£, = I, w; +w; X (Ii w,-) +m;v; (5.18)

n; = I w; +w; x (f;w;) + pi X (m; v4) (5.19)

Donde f; y n; son respectivamente las fuerzas y momentos ejercidos sobre el eslabén
i. Los torques articulares se obtienen proyectando estas fuerzas sobre el eje de la
articulacion:

i =n!z (5.20)

El algoritmo RNEA permite calcular 7 de manera eficiente sin necesidad de formar explici-
tamente las matrices de inercia ni los términos de Coriolis o gravedad. Ademas, su for-
mulacién estructurada lo hace altamente compatible con implementaciones numéricas
modernas y diferenciables. Mas adelante se retomara este algoritmo para ana-
lizar el papel que desempena dentro de la red neuronal, ya que constituye el
elemento central encargado de incorporar los términos fisicos en el modelo.

5.1.12. Articulated Body Algorithm (ABA)

Introducido por Featherstone [6], permite resolver el problema de dindmica directa, es
decir, calcular las aceleraciones articulares q dado el estado del sistema (q, q) y los torques
aplicados 7. Matematicamente, ABA busca resolver de manera eficiente:

M(q)g=1—-C(q,4)q—g(q) (5.21)

sin necesidad de invertir la matriz de inercia M(q). El principio del algoritmo consiste en
aprovechar la estructura en cadena del manipulador para propagar de manera recursiva
las propiedades dindmicas equivalentes de grupos de links conectados. Cada grupo se
denomina cuerpo articulado (articulated body) y tiene una inercia equivalente IZ»A que
resume las masas y acoplamientos de todos los eslabones descendientes del eslabén 1.

Aunque el algoritmo ABA comparte con RNEA la estructura recursiva y el objetivo de
resolver la dinamica del manipulador, su formulacién es significativamente més compleja.
Esto se debe a que ABA trabaja con representaciones espaciales unificadas de movi-
miento y fuerza (velocidades y torques expresados en un mismo vector de 6 componentes),
y realiza las operaciones directamente sobre el espacio de transformaciones rigidas tridi-
mensionales (SE(3)), donde rotacién y traslacion se encuentran acopladas.

Esto se traduce en que la formulaciéon del problema requiere un marco matemaético mas
general (formalmente, se trabaja en el grupo de Lie SE(3), que representa transformacio-
nes rigidas en el espacio). Esta representacion unificada permite mayor generalidad, pero
también vuelve las ecuaciones méas complejas que en el caso del RNEA.

Por esta razon, aunque el principio conceptual del ABA es claro, (propagar dindmica-
mente las contribuciones de los eslabones descendientes para calcular las aceleraciones
sin invertir la matriz de inercia) su desarrollo algebraico completo requiere una notacién
mas abstracta introducida por Featherstone en [6] (dedicando un capitulo entero, cap 7).
En consecuencia, en este trabajo se presenta Unicamente una descripciéon conceptual del
algoritmo, dejando su formulaciéon matematica detallada fuera del alcance del documento.

Una vez establecido el marco tedrico necesario para comprender la construccién matemati-
ca del manipulador, se procede a definir de manera concreta el manipulador utilizado en
este proyecto.
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5.2.  Open Manipulator-X

5.2.1. Descripcién general del robot

El manipulador utilizado en este proyecto es el OpenMANIPULATOR-X (modelo
RM-X52-TNM), desarrollado por la empresa ROBOTIS. Se trata de un brazo robético
modular de cddigo abierto, disenado especificamente para aplicaciones educativas y de
investigacién en robdtica. El sistema combina hardware accesible, software compatible
con ROS y actuadores de la linea DYNAMIXEL, permitiendo un entorno de desarrollo
completamente reproducible .

El robot posee un total de 5 grados de libertad (4 articulaciones y uno correspondiente
a la pinza), alcanzando una extensién maxima aproximada de 380mm y una capacidad
de carga de 500g. Cuenta con una estructura ligera, de aproximadamente 700g, esta
compuesta por eslabones y actuadores XM430-W350-T alimentados a 12V.

En este proyecto no se cuenta con el brazo fisicamente. Todas las pruebas y validacio-
nes se ejecutaron en un entorno de simulacién basado en Gazebo, utilizando modelos
dindmicos equivalentes al hardware real. Ademas, con el objetivo de simplificar el proble-
ma de optimizacién del control predictivo y evaluar la dindmica aprendida por la PINN,
se consideraran Unicamente las 2 primeras articulaciones activas, manteniendo las
restantes fijas en configuraciones de equilibrio.

Figura 5.3: Modelo del OpenMANIPULATOR-X en el entorno de simulacién Gazebo.

La eleccién de esta plataforma se fundamenta en su arquitectura abierta y en su alta
compatibilidad con ROS 2, lo que permite una integraciéon directa con los nodos desa-
rrollados para el control MPC y la PINN. Si bien el modelo real emplea controladores
DYNAMIXEL y comunicacién serial TTL, en esta implementacion dichos elementos fue-
ron reemplazados por controladores de esfuerzo genéricos dentro del simulador, lo que
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posibilita aplicar directamente los torques calculados por el nodo manager node sobre las
articulaciones simuladas.

Esta descripcién general establece el marco fisico y funcional sobre el cual se integran los
algoritmos de control predictivo y de aprendizaje profundo en el entorno ROS 2.

5.2.2. Especificaciones técnicas

Las caracteristicas técnicas del OpenMANIPULATOR-X dan un contexto realista para
el diseno del controlador. Segin el e-Manual oficial y como se observa en la Figura [5.4]
el brazo tiene un alcance maximo (reach) de aproximadamente 380mm y un peso total
de alrededor de 0,70kg . Su carga 1til nominal es de 500g. Ademas, usa actuadores
DYNAMIXEL XM430-W350-T y opera con alimentacién de 12V [28].

4

Figura 5.4: Esquema del OpenMANIPULATOR-X con las dimensiones principales de sus eslabones y limites
articulares.

En el contexto de este proyecto, si bien el modelo se basa en el robot completo, tinica-
mente se emplean las dos primeras articulaciones activas (como se explicard més
adelante). Las medidas utilizadas en la simulacién —tales como el alcance, las masas y
los limites articulares— se inspiran en las especificaciones reales del manipulador, aunque
se simplifican para adecuarse al dominio de control considerado.
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Tabla resumen de parametros relevantes:

Tabla 5.1: Pardmetros técnicos del OpenMANIPULATOR-X utilizados como referencia en la simulacién.

Parametro Valor nominal
Alcance maximo 380 mm

Peso total 700g

Carga ttil 500¢g

Grados de libertad 5 (4 articulaciones + 1 gripper)
Voltaje de operacion 12V

Actuador empleado XM430-W350-T

Limite articular gpax +180°

Velocidad maxima ¢pay 4.8rad/s

Torque maximo Tax 3,5 N-m

Los parametros del modelo simulado respetan los limites fisicos del hardware real. En
particular, los rangos articulares definidos en el archivo URDF se ajustaron a los limites
mecdanicos que soportan los actuadores del robot, evitando que el controlador genere
comandos fuera del dominio operativo.

Por motivos de proteccién y estabilidad numérica, el par méximo permitido durante la
simulacién se limité a 3.0 N-m, un valor ligeramente inferior al torque nominal de los
motores DYNAMIXEL XM430-W350-T. Esta restricciéon busca prevenir comportamientos
no realistas en el modelo dindmico y garantizar que los torques calculados por el MPC
se mantengan dentro de un rango fisicamente seguro y coherente con las especificaciones
del fabricante.

5.2.3. Modelo multi-joint

Poniendo este brazo dentro del marco de las cadenas cinemdticas, puede describirse como
un manipulador serie conformado por una secuencia de eslabones rigidos unidos mediante
articulaciones. Cada articulacién introduce un grado de libertad (DOF), definido segin
el tipo de movimiento relativo permitido entre los eslabones consecutivos.

El manipulador OpenManipulator-X presenta cuatro articulaciones principales de tipo
revoluta, que corresponden a los movimientos de rotacién en las juntas de la base, el
hombro, el codo y la muneca, respectivamente. Estas cuatro juntas determinan comple-
tamente la posicién y orientacién del ultimo eslabén antes de la pinza, conformando la
parte cinemdticamente activa del brazo. Estas juntas y sus respectivos movimientos se
pueden ver en la Figura[5.5

82



5.2. Open Manipulator-X

X

Figura 5.5: Modelo multi-joint del manipulador OpenManipulator-X, en el que se pueden ver 4 articulaciones
revolutas, y una prismatica (la pinza al final de la cadena). Las uniones entre estas articulaciones son los links
o eslabones, que tienen una descripciéon mecanica a traves de los parametros ya mencionados. Este modelo
mecanico es el que da sustento a todos los algoritmos usados.

En el extremo del dltimo eslabdn se encuentra una quinta articulacion de tipo prismati-
ca, que acciona la apertura y cierre de la pinza. Esta junta prisméatica puede modelarse
mediante un Unico pardmetro correspondiente al desplazamiento lineal del actuador que
modula la distancia entre las garras. Durante el proyecto, la iltima articulacién se man-
tiene fija por simplicidad. A partir de esta estructura se define el vector de coordenadas
articulares del manipulador como:

]T

q:[01 92 03 94 y (5.22)

donde cada componente ; representa el angulo de rotacién correspondiente a la articu-
lacién i-ésima del brazo. Asimismo, se definen las magnitudes:
. . . . LT T
q= [91 92 (93 94] , T = [Tl T2 T3 7’4] s (5.23)

donde q representa las velocidades articulares y 7 el vector de torques aplicados por los
actuadores en cada junta. Para cada grado de libertad i se especifican:

e El rango de movimiento permitido, es decir, los valores minimos y maximos de
posicién articular [9]™", 6]

e Las velocidades angulares maximas |6;|msx, definidas por las prestaciones de los
servomotores.

e Los torques maximos |7;|msx que pueden generar los actuadores sin exceder su
régimen seguro de funcionamiento.
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Estos valores constituyen las restricciones fisicas del sistema y determinan la regién de
operacién admisible para las variables q, q y 7 (segin las especificaciones del fabrican-
te [27]). En los experimentos y simulaciones se trabajard exclusivamente dentro de dichos
limites, garantizando que los movimientos del modelo sean fisicamente realizables y com-
patibles con las especificaciones del fabricante.

Tabla 5.2: Limites de operacién de las articulaciones del manipulador

Junta Bsz“ [rad] 0;“5" rad] [0;|max [rad/s] |7i|max [Nm]

1 (Base)  —2.,6 2.6 2,62 3.0
2 —1,7 1,7 2,62 3,0
3 ~1,5 1,5 2,62 3.0
4 ~18 1,8 2,62 3.0

Como ya fue mencionado y se detallard mas adelante, es posible mantener cualquiera de
estas juntas bloqueada mecanicamente.

5.3. Pinocchio

Pinocchio es una biblioteca de cédigo abierto especializada en cinematica y dindmica de
cuerpos rigidos. En esta biblioteca se encuentran las implementaciones de muchos de los
algoritmos usados para la simulacién y diferenciacién de modelos multi-body (en par-
ticular cadenas cinemdticas). Esta libreria provee todo lo necesario para trabajar con
modelos multi-joint, como el del brazo robotico. El niicleo de Pinocchio se organiza
alrededor de tres componentes principales: Model, Data y Algorithms. Este disefio per-
mite implementar los algoritmos de cinemaética y dindmica de manera eficiente, modular
y numéricamente estable.

El objeto Model contiene toda la informacién estructural e invariante del robot, inde-
pendiente de su estado instantaneo. Incluye la lista de articulaciones y eslabones, sus
relaciones jerdrquicas (parent-—child), los pardmetros inerciales de cada link (m;, I, ¢;),
las transformaciones "7} que describen la geometria entre un joint i y su parent link
(p(4)), y el tipo de articulacién (revoluta, prismética, etc.). Cada articulacién estd indexa-
da numéricamente, de modo que el conjunto completo forma un grafo dirigido aciclico,
donde el nodo raiz representa la base del robot y las ramas los links que dependen de
ella. También define el enlace entre un parent joint y su child joint, y este grafo dirigido
constituye la topologia estructural del manipulador. Durante la ejecucién de algoritmos
como RNEA o ABA, este grafo se recorre en dos fases: una propagacion hacia adelante
(forward pass) y una propagacion hacia atrds (backward pass).
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Figura 5.6: Grafo de cadena cinemética guardado en objeto Model. Este grafo guarda todo lo relacionado con
el modelo mecénico del manipulador. s; representa el frame asociado al joint ¢

En la Figura [5.0] se puede ver esquemdticamente el grafo guardado en el objeto Model,
donde s; representa el frame asociado al joint i. Por otro lado, el objeto Data se asocia
directamente al Model y contiene las variables dependientes del estado (q, g, q). Aqui
se almacenan las velocidades y aceleraciones (articulares y espaciales), las fuerzas netas y
todos los resultados intermedios generados por los algoritmos recursivos (RNEA, ABA).
La separacion entre Model y Data permite evaluar multiples configuraciones articulares
de un mismo robot sin reconstruir su estructura completa, reduciendo significativamente

los costos computacionales y de memoria.

Finalmente, esta organizacién con una descripcién estructural invariante (Model), un con-
tenedor dindmico (Data) y algoritmos genéricos que operan sobre ambos, permite que
cualquier robot definido mediante un archivo URDF se convierta automa&ticamente en
un modelo dindmico completo, capaz de resolver cinematica, dindmica y derivadas analiti-
cas de forma eficiente. Otra funcién que resulté muy ttil de la biblioteca es la funcién
buildReducedModel la cual recibe una lista de articulaciones a fijar y una configuracion
de referencia qref, eliminando los grados de libertad asociados y fusionando los cuer-
pos rigidos correspondientes. De este modo, se obtienen cuerpos rigidos acoplados que
conservan la dindmica global del sistema, pero con menor dimensionalidad. Esto resulta
especialmente ventajoso para el entrenamiento de la PINN, ya que simplifica la dindmica
del brazo sin perder coherencia fisica. En la Figura se puede ver un diagrama de los
moédulos utilizados de la biblioteca Pinocchio.
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Figura 5.7: Diagrama general de los médulos usados de Pinocchio. Se pueden ver los médulos usados durante
el proyecto y como interactiian entre ellos. El flujo comienza en el archivo .urdf, que describe el modelo del

manipulador. A partir de este archivo, Pinocchio genera las estructuras Model y Data, que permiten interactuar
con el robot. El objeto Model almacena la informacién del sistema como un grafo de articulaciones y cuerpos.

5.3.1. Desventajas de la libreria

Si bien Pinocchio resuelve de forma eficiente y robusta la mayor parte de los problemas
asociados al modelado cinematico y dindmico de manipuladores, presenta ciertas limita-
ciones derivadas de su enfoque de disenio. La biblioteca fue concebida principalmente para
integrarse en sistemas de control en tiempo real, optimizando la ejecucién sobre CPU y
priorizando el bajo consumo de memoria por encima de la paralelizacién. En consecuencia,
no dispone de una implementacion nativa sobre GPU ni de soporte para computo paralelo
de gran escala. Esto dificulta su utilizacién en contextos donde se requieren evaluaciones
dindmicas en grandes batches (por ejemplo, en el entrenamiento de redes neuronales). Se
verd que, integrar Pinocchio en un loop de optimizacién, introduce un cuello de botella
cuando se trabaja con diferenciacién automatica y calculo en GPU. La libreria esta imple-
mentada en OpenMP, lo que permite, en teoria paralelizar los algoritmos implementados.
No se profundizé en la paralelizacion de los algoritmos con el objetivo de evitar que el
enfoque del proyecto se centrara en los aspectos computacionales del entrenamiento; en
este caso fue suficiente con ajustar parametros para que el cuello de botella sea tolerable
(més detalles sobre esto en secciones posteriores).
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5.4. PINN para el brazo robético

A partir del marco tedrico previamente desarrollado sobre manipuladores, dindmica y
cinematica de cadenas cinemdticas, ya es posible formular el problema de aprendizaje
informado por fisica aplicado al brazo robdtico.

Retomando el problema de la dindmica directa, cuya formulacién general se expresa como:

M(a)g+C(q,9)q+g(q) =T,

que ya fue presentada en la red neuronal buscara resolver esta dindmica a partir de
los torques T y las condiciones iniciales qg y qo. En este punto, ya es posible hacer algunas
apreciaciones sobre por qué tiene sentido abordar este problema desde una perspectiva
de aprendizaje, y qué se espera que la red neuronal aprenda concretamente.

Dado que se pueden derivar las posiciones articulares q(t) para obtener velocidades y
aceleraciones, y conociendo los torques 7(t), el problema se reduce a identificar las fun-
ciones paramétricas que describen las matrices M(q), C(q,q) y g(q), que constituyen la
dindmica subyacente.

Para sistemas simples, estas matrices pueden tener una forma analitica relativamente
sencilla, lo que permite resolver el problema de forma directa. Sin embargo, a medida
que aumentan los grados de libertad del manipulador, la formulaciéon simbdlica de es-
tas expresiones se vuelve considerablemente mas compleja. El niimero de términos crece
rapidamente con la cantidad de articulaciones, y las expresiones resultantes incluyen pro-
ductos cruzados y dependencias no lineales entre las posiciones y velocidades articulares.

Esta complejidad no solo incrementa el costo computacional de su calculo en tiempo real,
sino que también dificulta su analisis simbdlico y la implementacion eficiente de modelos
dindmicos precisos. Frente a estas dificultades, un enfoque basado en redes neuronales
permite aproximar directamente la dindmica a partir de datos de entrada-salida, evitando
la necesidad de expresar analiticamente cada uno de estos términos.

En consecuencia, resulta util explorar enfoques alternativos basados en aprendizaje au-
tomatico, donde el modelo aprenda la dindmica directamente a partir de datos y principios
fisicos. Las Physics-Informed Neural Networks (PINNs presentadas en el capitulo [2) pro-
porcionan un marco adecuado para este fin, combinando el conocimiento fisico del sistema
con la capacidad de aproximacion universal de las redes neuronales. Conceptualmente este
tipo de enfoques se centran en aprender las matrices M,C y g. La interpretabilidad
de la red neuronal no es parte de los objetivos de este proyecto, pero tener presente esta
idea ayuda a entender cémo esta formulado el problema de aprendizaje.

5.4.1. Entrada/salida de la red

Se considera ttil analizar inicialmente el sistema bajo un enfoque de caja negra. Bajo
esta perspectiva, se definen explicitamente las variables de entrada que alimentan a la red
neuronal:

qo € R" posiciones articulares

do € R™ velocidades articulares

TeR" torques aplicados

teval = [t1, to, ..., tn] ', tx €0, T] puntos de evaluacién temporales
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Entonces conceptualmente, las entradas de la red son las condiciones iniciales, los torques
aplicados y los puntos temporales para los cuales queremos obtener el avance del sistema.
La salida de la red retorna:

q(tx) € R™ posiciones estimadas en cada ty

a(tr) € R™  velocidades estimadas en cada

La interpretacién de la salida corresponde a la trayectoria resultante de aplicar los torques
7 a un manipulador, partiendo de un estado inicial definido por qg y qg, evaluada en los
instantes de tiempo t;. En un contexto de control, la entrada 7 representa la accién
de control, mientras que la salida describe la evolucién del estado del sistema en los
distintos puntos temporales ;.

Es importante destacar que la red neuronal predice el avance de las posiciones y velocida-
des articulares del manipulador, dadas las condiciones iniciales y los torques aplicados.
Este avance es tinico, lo que refuerza la importancia de formular la prediccién a partir
de las variables articulares. Como se analizé previamente, si la trayectoria se definiera
en funcién de la posiciéon del punto operativo en el espacio cartesiano, podrian existir
miiltiples trayectorias articulares ¢(tz) que conduzcan a un mismo objetivo final (f~!(z)
puede no ser inica como se menciona en [5.1.4)).

En la Figura[5.8se ilustra el funcionamiento conceptual del sistema para un brazo robético
de dos articulaciones (dos grados de libertad) y tres puntos para la evaluacién de la
dindmica.

Jo, QOa T, t q(to) q(to)

— PINN ——

//////////////////////
//////////////////////

Figura 5.8: Esquema del funcionamiento de la PINN considerada como una caja negra. Las entradas corres-
ponden a las condiciones iniciales, los torques aplicados T y el vector temporal t.,;. La dimensién de la salida
de la red depende directamente de la cantidad de puntos de instantes de tiempo en los que se quiere evaluar la
trayectoria, especificados en t.,;. En este caso particular, se le solicita a la red predecir la trayectoria completa
en el intervalo definido. Mas adelante se analizaran otras configuraciones posibles.

Es importante resaltar, y més adelante se detallard céomo se aborda, que la salida de
la red en el instante tg debe coincidir con el estado inicial del brazo robético. Es decir,
la trayectoria estimada por la red debe contener explicitamente la configuracién inicial
del sistema. Esta condicién constituye una de las condiciones de borde que deben ser
correctamente tratadas durante el entrenamiento.

5.4.2. Funciones de pérdida
Como se ha mencionado anteriormente, las PINNs permiten incorporar conocimiento fisico

del sistema en el proceso de entrenamiento, integrando términos adicionales en la funcién
de pérdida que reflejan la dinamica subyacente. En el caso del brazo robédtico, la red
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neuronal se entrena imponiendo explicitamente las identidades cinemadticas y dinamicas
del manipulador. La pérdida total de la red se conforma de tres funciones:

L = Wyata Ldata + wBc LBC + Wphys ['phys

Estas tres funciones de costo buscan incorporar de forma equilibrada los distintos aspectos
del entrenamiento de la PINN:

e Pérdida de datos (Lgata): Mide el error entre las predicciones del modelo y los
datos de referencia (simulados o medidos). Permite que la red aprenda a reproducir
trayectorias o torques conocidos cuando se dispone de ejemplos provenientes de un
modelo dinamico o de un experimento real. Es 1til para captar discrepancias entre
un modelo y el manipulador real.

e Condiciones de contorno (Lpc): Impone las condiciones iniciales o de fronte-
ra del sistema, asegurando que la solucién predicha cumpla con los estados fisicos
observados al inicio de cada trayectoria (en este caso q(tg) = qo v ¢(to) = go)-

e Pérdida fisica (L1ys): Garantiza que las predicciones de la PINN respeten las ecua-
ciones de movimiento del manipulador, es decir, que satisfagan el modelo dindmico
del manipulador. Ademds se incluye un término para asegurar la consistencia fisica
de las dos salidas de la red. Este término es el nicleo de la PINN, ya que introdu-
ce las leyes de la dindmica en el proceso de aprendizaje. Los puntos de colocacién
corresponden a instantes temporales en los que evaluamos esta pérdida, pudiendo
agregar una gran cantidad para mejorar el entrenamiento.

En conjunto, estas tres pérdidas equilibran informacién proveniente de datos, restricciones
fisicas y condiciones iniciales, permitiendo que el modelo aprenda una representacién con-
sistente tanto con la fisica como con la observaciéon empirica. Se ahondara a continuacién
sobre cada uno de estos términos y como fueron implementados en este proyecto.

Pérdida fisica
Este término es el encargado del cumplimiento de la dindmica del sistema. Modelamos la
dindmica en forma de primer orden con el estado

g [g] (5.24)

Luego se tiene que:

% = [q (5.25)

=] "
d  [M(q) (- C(q,q9)q-g(q))

Las pérdidas fisicas surgen de los residuos de estas dos ecuaciones:

94 2 %4 : A
rkyn(t) = 87?(75) - q(t)7 rdyn(t) = M( ) atg + C( ) (’;tl + g(q) - T (526)
Las pérdidas asociadas se definen como:
2 2
EODE = Wkyn HrkynHQ + Wdyn HrdynH2 (527)

promediadas sobre los puntos de colocacién en el tiempo Entonces a partir de las pre-
dicciones de la red (g, q) se obtienen las derivadas Tg, %—t y se calculan los residuos. El
término rkyn(t) se puede interpretar como un término que mtroduce la coherencia fisica

de la red (la derivada de la salida q , 8t 9 debe ser igual a la salida § ).
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Pérdida de condiciones de borde (BC)

Este término se encarga de garantizar que las soluciones obtenidas por la red neuronal
respeten las condiciones iniciales (méds en general las condiciones de borde). En el contexto
del manipulador robético, las condiciones de borde corresponden a los estados articulares
conocidos en los instantes iniciales:

q(to) = do, q(to) = Qo-

La red debe reproducir exactamente estos valores, asegurando que las trayectorias gene-
radas sean consistentes con las condiciones fisicas impuestas al sistema. De este modo, se
penalizan las desviaciones entre las salidas de la red y los valores iniciales reales. En la
practica las condiciones de contorno pueden imponerse en la red de dos maneras concep-
tualmente distintas:

e Hard constraint: Las condiciones iniciales se imponen directamente en la arqui-
tectura o en la formulacion del modelo, de modo que la red las satisface de manera
exacta. Por ejemplo, puede parametrizarse la salida para garantizar por construc-
cién que q(tg) = qo. Este enfoque asegura cumplimiento exacto de las condiciones
iniciales, pero restringe la flexibilidad del modelo y puede dificultar la optimizacién.
Las condiciones duras se pueden agregar a la red mediante:

a(t) = qo +tgo+t> ¢(t;0), a(t) = do + ty(t;0) (5.28)

donde ¢(t;0) y ¥ (t;0) son las salidas aprendidas por la red. Esta formulacién ga-
rantiza que en t = 0 se cumplan de manera exacta las condiciones iniciales:

~

a(0) =qo,  a(0) = qo.

En [11] se explora en detalle esta formulacién para imponer condiciones de borde de
este tipo en PDEs (este enfoque también sirve para PINNs y otros problemas). En
general, este método es recomendable cuando resulta sencillo incorporar las condi-
ciones iniciales en la parametrizacién del modelo, y cuando la restriccion estructural
no compromete la capacidad de la red para aproximar la dinamica subyacente.

e Soft constraint: Las condiciones de borde se incorporan dentro de la funcién de
pérdida mediante un término de penalizacion, como en

N 2
Lic = [la(to) — qol|* + HQ(to) - QOH (5.29)

permitiendo que el modelo viole levemente la condicién mientras optimiza el resto
de los términos (por ejemplo, la dindmica fisica o los datos). Este enfoque es mas
flexible y puede facilitar la convergencia en entrenamientos complejos, aunque a
costa de perder cumplimiento exacto de las condiciones iniciales.

En este trabajo se exploraron ambos enfoques, con especial énfasis en el enfoque hard bc
debido a que para una tarea de control resulta muy importante que la condicién inicial
se cumpla. Ademsds este enfoque tiene el agregado de alivianar la tarea de optimizacién
con varias funciones de costo (posteriormente se detallan resultados y estrategias tenidos
en cuenta). Otra razén relevante que sustenta el enfoque Hard-BC' es que la red neuronal
evalua la dindmica en los puntos de colocacién (tx), esto lleva a que naturalmente la
funcién de pérdida Lppys sea mas influyente que Lpc, simplemente porque se evalia en
ma&s puntos. Por esto el modelo tiende a ajustar més en funcién de Lopg que para Lpc.
Esto se puede ajustar con los pesos asociados pero el enfoque duro permite desentenderse
de este balanceo de pérdidas (es complicado a priori saber cémo balancear las pérdidas
por lo que resulta beneficioso poder evitarlo).
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Pérdida en datos

Este término mide el error entre las trayectorias predichas por la red y aquellas obtenidas
a partir de un modelo fisico o simulaciéon. En este trabajo, las trayectorias de referencia
(dsim(t), sim(t)) se obtienen mediante el algoritmo Articulated Body Algorithm (ABA),
implementado en la libreria Pinocchio.

El ABA resuelve el problema de dinamica directa del manipulador, calculando las
aceleraciones articulares q a partir de las variables (q,q, 7) y del modelo dindmico:

M(q)q+C(q,q)q+g(q) =T

A partir de las aceleraciones, se integran numéricamente las ecuaciones del movimiento pa-
ra obtener las trayectorias qsim(t) ¥ Qsim(t), que se utilizan como datos de entrenamiento
supervisado. Esta integracién se realiza mediante el moédulo correspondiente de Pinoc-
chio, que permite integrar ecuaciones diferenciales respetando la naturaleza geométrica
de cada variable (rotaciones, traslaciones o articulaciones prismaticas). Esto se conoce co-
mo integracién en variedades, y garantiza que las configuraciones articulares permanezcan
sobre sus espacios de movimiento validos evitando errores nimericos.

La pérdida se define entonces como el error cuadrético medio (MSE) entre las predicciones
de la red (q(t),q(t)) y las trayectorias simuladas:

1 & .
Edata = N Z (Hél(tz) - qsim(ti)”2 + q(tz) - qsim(ti)

2) (5.30)

i=1

Este término obliga a la red a reproducir trayectorias fisicamente coherentes con la simula-
cién del modelo dindmico del robot, sirviendo como una forma de calibracién o supervisiéon
externa. En general, no es recomendable obtener los datos para esta funciéon de costo a
partir de un modelo simulado (en este caso es la tinica opcién) ya que este término en la
funcién de costo estd pensado para captar irregularidades del modelo o diferencias sutiles
entre el modelo y el manipulador real.

5.4.3. Normalizacion
La red recibe como entrada el conjunto (t,qo, qo, ) y construye el vector

xr = [Qny Gny Tn, ﬂ € R?) xDOF+1 (5.31)

donde cada variable se normaliza en funcion de los limites fisicos del robot proporcionados
por el fabricante. Este preprocesamiento convierte todas las entradas en magnitudes adi-
mensionales y acotadas dentro del intervalo [—1, 1], lo que mejora la estabilidad numérica
y evita que una variable domine sobre las demdas durante el entrenamiento.

Por ejemplo, para las posiciones articulares se utiliza la siguiente normalizacién:

dmix — Gmin
donde gum ¥ gmax son los valores minimo y maximo permitidos para cada articulacion.
De este modo, cuando gy = g €l valor normalizado es —1, cuando gy = gmax €S 1, y el
punto medio del rango se corresponde con 0. El mismo criterio se aplica a las velocidades
do vy los torques 7. El tiempo ¢ se normaliza en el intervalo [0, 1]
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5.4.4. Generacién de condiciones iniciales

Cobertura del espacio de trabajo

Un aspecto clave en la generacion de condiciones iniciales es garantizar una cobertura ade-
cuada del espacio de trabajo del robot, es decir, del conjunto de posiciones y orientaciones
que puede alcanzar el manipulador dadas las limitaciones geométricas y articulares.

En un manipulador de multiples grados de libertad, diferentes combinaciones de angulos
articulares pueden producir trayectorias similares, mientras que otras regiones del espacio
cartesiano pueden ser inaccesibles debido a restricciones mecénicas, limites de giro o
autocolisiones. Por tanto, una cobertura deficiente del espacio de trabajo provoca que el
modelo sélo vea una fraccién del comportamiento posible, deteriorando su capacidad de
generalizacién. En el contexto de la PINN, esto se traduce en un sesgo del entrenamiento
hacia ciertas zonas del espacio articular, con una pobre representacion de las trayectorias
extremas o de configuraciones menos frecuentes.

En el OpenManipulator-X completo (cuatro grados de libertad activos) el espacio articular
es de dimension elevada, lo que hace inviable recorrerlo de forma densa: una grilla de NV
puntos por articulacién crece como N4. Por ejemplo, una resolucién moderada de N = 50
implicarfa 50* = 6,25 x 108 combinaciones posibles, lo cual resulta computacionalmente
prohibitivo para validar con chequeos de colisién y singularidad. Ademds esto 1ltimo se
traduce en un entrenamiento més largo, debido a que sumado a la cantidad de condiciones
iniciales se debe contemplar que la PINN debe generalizar también en diferentes rangos
de torques. Este es uno de los principales desafios del entrenamiento, desde un punto de
vista practico esto significa que la red debe capturar la dindmica completa del sistema
bajo cualquier combinacién fisicamente posible de (qo, §o, 7) dentro del dominio de interés.
Esto exige mas puntos de entrenamiento, un mayor nimero de collocation points y, en
general, un tiempo de convergencia mas largo, dado que la red necesita ajustar sus pesos
para representar adecuadamente las distintas regiones de ese espacio. La PINN debe
aproximar una funcién con fuerte variabilidad en varios ejes (estados y fuerzas), lo que
incrementa significativamente la complejidad del aprendizaje. Para mitigar esta explosién
combinatoria que resulta en tiempos de entrenamientos excesivamente largos, se decidio
bloquear dos grados de libertad proximales del brazo. Esta simplificaciéon reduce
el espacio articular a dos variables principales, manteniendo la movilidad esencial en el
plano de trabajo del manipulador. En particular, en este documento se presenta
el modelo con las dos tltimas articulaciones bloqueadas. El bloqueo de estas
articulaciones se hizo mediante la funcion buildReducedModel de Pinocchio, que ya fue
explicada en [5.3

Gracias a esta reduccion, fue posible generar una grilla fina de condiciones iniciales para
las posiciones q = [q1, g2]” (recordar que la articulacion 0 es la base, que no forma parte
del modelo del manipulador a efectos précticos).

Esta grilla se recorre en su totalidad y, para cada punto [g1, ¢2], se sortean uniformemente
las velocidades [q1, ¢2]. Esta estrategia permite cubrir de manera sistematica el espacio de
configuraciones, que es donde las matrices dindmicas M (q), C(g,q) vy G(q) presentan
mayor variabilidad, mientras que las velocidades, al influir principalmente de forma lineal
en los términos de Coriolis, pueden ser muestreadas aleatoriamente sin perder tanta re-
presentatividad. De este modo se obtiene un conjunto de estados suficientemente diverso
para capturar las principales no linealidades del sistema sin necesidad de una exploracién
exhaustiva del espacio completo (q,q). Cada muestra (qo, go) se valida a través de los
siguientes filtros:

e Limites fisicos: el estado debe permanecer dentro de [gmin, Gmax]-
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Figura 5.9: Grilla de puntos tomada para q = [q1, ¢2]?. Las lineas punteadas marcan los limites fisicos del
robot. La resolucién se tomé con fines ilustrativos como N = 50. Esta grilla genera alrededor de 1800 puntos

e Colision: se descartan configuraciones en contacto con el piso o con otros enlaces.

e Singularidades: se evalda la condicion del Jacobiano del manipulador, rechazando
configuraciones con nimero de condicién elevado (k(J) > Kmax)-

¢ Guarda dindmico: se comprueba que el estado adelantado ¢t = qg + ¢g At siga
siendo valido dentro de los limites.

Este proceso garantiza que cada condicién inicial sea fisicamente coherente. El resultado
final es un conjunto de pares (g,q) que cubren uniformemente el dominio operativo del
manipulador y pueden combinarse con torques constantes para formar las entradas del
entrenamiento (condiciones iniciales) de entrenamiento.
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5.45. Muestreo en t

Para el muestreo temporal se empleé la técnica Latin Hypercube Sampling (LHS), la
cual garantiza una cobertura uniforme del dominio [0,7]. Como fue explicado en [2} este
método resulta especialmente 1util cuando se requiere evaluar la dindmica en multiples
puntos de colocacién (collocation points), ya que asegura que las muestras en t exploren
todo el rango temporal de forma balanceada. Estos puntos también son remuestreados
cada epoca para asegurar el cubrimiento del espacio temporal lo cual también contribuye
a que la red no sobreajuste a un conjunto de puntos especifico y generalice para todo el
espacio temporal.

5.4.6. Optimizacién

Se evaluaron dos métodos de optimizaciéon: Adam y L-BFGS. Aunque L-BFGS puede
lograr buenas convergencias en problemas suaves, la PINN del brazo robético combina
distintas pérdidas (condiciones iniciales y dindmica), lo que la hace sensible a diferencias
de escala y curvatura. En la practica, Adam mostré un entrenamiento mas estable, rapido
y con mejor capacidad de generalizacién, mientras que L-BFGS present6 oscilaciones e
inestabilidad numérica al calcular derivadas de orden superior. Por este motivo, se adoptd
Adam como optimizador principal en los resultados presentados. Se exploré la variante
Adam + LBFGS, lo que que no dio resultados convincentes y aument6 considerablemente
el tiempo de optimizacion.

Entradas
t e [0,7]
1
q
T
Red Neuronal " (pesos dptimos) Optimizacion
Arquitectura: FCNN < Adam
LEFGS
. . ) 'y
alt), ) a(), &)
> L8 tata
alto), aita)
> L{#) pe >

L4

Diferenciacion  |é(t), &(t), &(t)
automatica —_— L) opE
torch.JVP

Figura 5.10: Diagrama esquematico de la implementacién. Se puede ver que el diagrama no difiere mucho
del diagrama para Van der Pol en la Figura En este caso todas las entradas y salidas son vectoriales, por
ende se cambia el método de derivacién automatica (JVP)
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5.4.7. Esquema general

Con todos los componentes previamente definidos, es posible comprender el funcionamien-
to general del sistema propuesto. En particular, se puede visualizar cémo interactian los
distintos términos de la funcién de pérdida con la red neuronal y el optimizador durante el
proceso de entrenamiento. En la figura [5.10] se presenta el diagrama completo del sistema
que se implemento.

5.5. Detalles de la implementacién

En esta seccién se abordan algunos detalles relevantes de la implementacion del modelo.
Se destacan, principalmente, aquellos aspectos que definen la estructura del modelo, su
interpretacion y la forma en que se plantea el entrenamiento. Se han omitido partes de la
implementacion que no resultan pertinentes para este propdsito.

5.5.1. Diferenciabilidad y backpropagation.

Para entrenar por propagacién hacia atrés (backpropagation), la funcién de costo debe ser
diferenciable con respecto a los parametros de la red. Por la regla de la cadena, esto exige
que cada componente sea (al menos) diferenciable respecto de las salidas intermedias que
la red produce. En este caso, la PINN predice q(t) y q(t); de alli obtenemos §(t) mediante
diferenciacién automética. Cualquier bloque que mapee (g, ¢, §) a cantidades usadas en
la funcion de costo también debe ser diferenciable. Operaciones no diferenciables rompen
la cadena de gradientes, haciendo que el aprendizaje no sea posible.

5.5.2. Requisito de diferenciabilidad a RNEA.

El término dindamico méas natural de la pérdida es el residuo de la ecuacion de dindmica:

que penaliza violar la dindmica del manipulador. Computar r(-) eficientemente y con
precisién conduce al algoritmo RNEA (Recursive Newton—Euler Algorithm), tal como lo
implementa Pinocchio. La llamada directa a pin.rnea ejecuta C+-+ sobre CPU y devuelve
un arreglo numpy desacoplado del grafo de autograd de PyTorch. Es decir: PyTorch no
conoce 07/0q, OT/dq¢ ni 01/9q, por lo que no puede propagar gradientes hacia las salidas
de la red que generaron (g, ¢, §).

5.5.3. Uso de RNEA dentro de |la funcién de costo.

Se define un operador 7(q, ¢, §) diferenciable y se agrega en la pérdida:

Lope(¥) = || 7(,4,4) — metl|* con 7(g,¢,6) = M(g)i+C(a,d)q+G(q)  (5.34)

Se observa que Lopg depende de los parametros 6, estos son los parametros de la red
neuronal (pesos y bias en cada capa). La dependencia sobre estos pardmetros viene de
q,q, 4. Esto es inmediato para q, ya que esta es una salida de la red, luego ¢ y { se obtienen
mediante diferenciacién automatica de la salida q. Entonces, para que la funcién de costo
sea compatible con la propagacién hacia atras, es necesario que sea diferenciable con
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respecto a los parametros de la red, que es equivalente a que sea diferenciable con respecto
a qg, dg, Qg (donde el subindice 6 hace explicita la dependencia con los pardmetros
de la red). De la formulacién anterior, esto significa que es necesario algin mecanismo
para derivar la expresion T(q, q, q) Como fue explicado en secciones anteriores, el vector
T(q, q, ij) es exactamente lo que retorna el algoritmo RNEA. Ahora, para volver RNEA
diferenciable en PyTorch, se implementé una funcién (wrapper, basada en [1]) utilizando
la funciéon compute RNEADerivatives de Pinocchio(que retorna las derivadas necesarias
para un 7 calculado mediante RNEA). La funcién implementada tiene dos etapas:

1. En el forward, para una muestra con valores (g, ¢, §), se calcula el torque resultante

7 =RNEA(q, 4, §) (5.35)

y, ademas, se obtienen las derivadas analiticas mediante pin. computeRNEADerivatives:

or or or
9’ o 7 (esto es M(q)) (5.36)

Estas tres matrices jacobianas se guardan para ser utilizadas durante el paso back-
ward.

2. En el backward, la funcién recibe el gradiente:

o

9= (5.37)

Luego aplica la regla de la cadena para propagar el gradiente hacia las entradas:

3. Finalmente, los tres gradientes obtenidos se devuelven al grafo computacional de
PyTorch, permitiendo que la propagacién hacia atras continie de forma automaética
a través del resto de la PINN.

En la Figura [5.11] se puede ver un diagrama de céomo funciona la implementacién del
wrapper de PyTorch para el algoritmo RNEA.
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RNEA = dinamica inversa

T = M{q)j + nle(q.q)
Jacobianos exactos (O(N))

A~

Entradas .
Q4,4 ' - pin.rnea(model,data, g, q, q) -— - —) 7(q, &, 8)
model (m, I, CoM, cinematica)
e ~ pin.computeRNEADerivatives(model,data, q, 4, §)
Oa v
(9% Se guardan derivadas en
_ model.data
a ( ————— Regla de la cadena a11a4
83 a1laq
e atléq
9q

oL

or

Figura 5.11: Diagrama de la funcién implementada para que el algoritmo RNEA propague correctamente los
gradientes y permita que la backpropagation de PyTorch pase por la funcién de pérdida asociada a la dindmica
y pueda derivar hasta los parametros de la red. En rojo puede verse el camino backward y en azul el forward

5.5.4. Balance de pérdidas

En la teoria resulta sencillo definir una funcion de costo compuesta del tipo:

J(0) = i w; Li(0) (5.39)
=1

donde cada término £; busca optimizar un objetivo distinto (por ejemplo, ajustar datos,
respetar la dindmica, mantener suavidad o cumplir limites). Sin embargo, en la practica
este enfoque presenta varias dificultades. Por un lado, los distintos objetivos pueden gene-
rar gradientes que compiten entre si, lo que ralentiza o incluso impide la convergencia.
Ademss, si los términos tienen escalas numéricas muy diferentes, el entrenamiento
se vuelve mal condicionado y algunos objetivos dominan sobre otros. También es necesa-
rio ajustar con cuidado los pesos w; para equilibrar la contribucién de cada término, lo
que suele requerir mucha experimentaciéon. Por iltimo, al combinar varios objetivos, la
superficie de optimizacion se vuelve mas no convexa, haciendo el descenso por gradiente
menos estable. Esto ultimo es algo que afecta particularmente al optimizador L-BFGS
(este optimizador estd basado en la estimacién de la hessiana y el supuesto de que la
superficie de optimizacion es regular) y una de las razones por las que se cree que este
ultimo no tuvo los resultados conseguidos con Adam. En resumen, aunque la idea de
una funcién de costo compuesta es conceptualmente simple, su aplicacién practica exige
una buena normalizaciéon y un diseno cuidadoso de cada término para que los gradientes
sean utiles y conduzcan a una convergencia estable. Mas alld de los problemas menciona-
dos, es importante destacar que las funciones de pérdida que se emplean en este trabajo
son coherentes entre si. Esto significa que todas persiguen un mismo objetivo fisico y
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numérico: lograr que la red aprenda a predecir trayectorias (g, ¢) que sean dindmicamente
consistentes con el modelo del manipulador.

Las pérdidas no compiten entre si sino que se complementan. Cada término refuerza un
aspecto distinto del mismo comportamiento fisico, contribuyendo al aprendizaje global
de una representacién que sea tanto precisa como fisicamente vélida. Para evitar que
un término en la funcién de costo domine debido a la escala nimerica de las variables
involucradas, se normalizaron todas las funciones de costo de manera que estén todas
en la misma escala. La aplicacién de esta normalizacién resulta sencilla, aunque requiere
precaucion respecto a qué términos deben ser normalizados. En esencia, no es posible
normalizar directamente la salida de la red, sino tinicamente los términos involucrados en
las funciones de costo. El diagrama [5.12] ilustra el flujo de informacién desde las salidas
de la red neuronal hasta las distintas funciones de pérdida.

PINN

4—”"///\

&= [qu(t), dalt) &= (1), da(8)]

| DO arax]

torch. JVP

b 4
Loss ODE N Loss KIN \ _

d = [q(t),42(8)]

1 (
‘ Derivadas ‘

I Tnorm (G, G, Eﬂ - Trcf.rr-mnllz ||£IDDI'I:I-I- - Elrwrm||2

&= [Gu(t),Ga(8)]

e L 4 -
( L R o A E
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Figura 5.12: Esquema del manejo de las entradas a las funciones de costo. La normalizacién se hace previo al
célculo de las mismas usando los limites fisicos del robot. Estos limites fisicos se almacenan en las variables
globales Tasax y DQarax. Recordar que 7.5 es el torque de entrada a la red. Observar que (}(t) no es lo
mismo que (j(t) siendo esta dltima la derivada de una salida de la red.

El objetivo principal de este esquema es mostrar cémo se implementa una normalizacion
adecuada de dichas funciones, con el fin de evitar que la escala de los términos involucrados
se convierta en un factor determinante durante la etapa de optimizacion. La necesidad
de dicha normalizacién surge a partir del monitoreo de los gradientes de las funciones de
pérdida, donde se pudo observar que ciertas componentes dominaban sobre otras debido
a diferencias de escala. Sin la normalizacion, los términos dependientes de § y 7 tienden
a dominar. Se omitié la funcién L., por razones que se explican en la seccién [5.5.5
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5.5.5. Pérdida en datos

Este trabajo no conté con el manipulador fisico, sino que se emplearon simulaciones. En
caso de haber contado con el brazo real, este término de pérdida consistiria en comparar
las trayectorias medidas (q(t),q(t)) bajo un torque aplicado 7(t) con las predicciones
de la red para distintas condiciones iniciales. Al no disponer de esos datos, la tnica
alternativa fue resolver la dindmica directa del manipulador para generar trayectorias
sintéticas de referencia. Esta integracion se realizé mediante el algoritmo ABA (Articulated
Body Algorithm), que entrega ¢ a partir de (q,q,7T) y de ahi se integran velocidades y
posiciones a lo largo del tiempo, usando el médulo integrador de Pinocchio.

Sin embargo, desde el punto de vista fisico y del aprendizaje, este enfoque impone esencial-
mente las mismas restricciones que la ecuacién de movimiento usada en RNEA (inversa):
ambos algoritmos provienen del mismo modelo dindmico de Euler-Lagrange, sélo que
aplican la ecuacion en sentido opuesto. Por tanto, al entrenar con trayectorias generadas
por ABA, la red estd aprendiendo sobre los mismos residuos dindmicos que ya se penalizan
con el término Lopg basado en RNEA. Ademsds, el uso de ABA introduce dificultades
numéricas adicionales: la integracion paso a paso requiere elegir un paso temporal At
suficientemente pequeno para mantener estabilidad, lo que amplifica errores de redondeo
y puede hacer el gradiente mas ruidoso o inestable durante el entrenamiento. En otras
palabras, si el objetivo de la PINN es satisfacer directamente la ecuacién de movimiento
a través de RNEA, resolver la dindmica por ABA aporta poca informacién nueva y anade
complejidad computacional y de integracién. Esta funcién de costo se implementé pero
no ofrecié mejoras claras al modelo, mientras que introdujo otras complicaciones a la hora
de entrenar. Por esta razén en la mayoria de los modelos que entrenados no se tomé en
cuenta esta funcién de costo. En se puede ver como se implementé.

Eduﬂu

ABA
» | (dinamica directa)

v

CD[‘IdiCi{iJI"I inicial > PINN -q(tk)’ q(tk } ‘mﬂ.uccfﬁ.u.i.n tegrale
Qo:Yos T

:ﬁ(tsim} ] El(tsim)]

» MSE en la
trayectoria

Figura 5.13: Diagrama de implementacién de la funcién de pérdida en los datos simulados.

5.6. Datos

Esta seccion refiere a los datos utilizados para el entrenamiento, teniendo en cuenta que
no se incluye la funcién Lpara. Estos datos corresponden a los puntos que se alimentan
a la red para la evaluacién de las funciones de pérdida. Ya que la red no se entrena con
trayectorias obtenidas mediante simulacién o medicién, el proceso de entrenamiento es
no supervisado: la red ajusta sus parametros unicamente en funcién de las condiciones
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iniciales y de las restricciones fisicas impuestas por la ecuacién de movimiento. Por eso
cuando se menciona a los datos, esto refiere al conjunto de puntos con el que se alimenta
la red durante el entrenamiento.

Como ya fue mencionado, el conjunto de datos se genera a partir de una grilla de puntos
o = [qo,, q0,] ¥ luego se sortean las velocidades do = [qo; , Go,] uniformemente. Posterior-
mente, para este conjunto (qo, o) se hacen todos los chequeos de validez mencionados.
Los torques T = [11,T2] se sortean también uniformemente y los puntos de colocacién
teol € [0, T] se sortean usando LHS. Es importante hacer la separacién entre el conjunto
de los puntos (qo, o) v los T y teol ya que los primeros permanecen fijos, debido a que
constituyen configuraciones validas del manipulador. Entonces para un mismo (qo, Go);
pueden existir diferentes teo1 y 7. Recordemos que el objetivo es abarcar el mayor espacio
de trabajo posible; por tanto, resulta fundamental generar la mayor cantidad de confi-
guraciones (qo, 4o, 7) posibles, dado el conjunto de configuraciones vélidas (qg, Qo). Por
esta razén, durante el entrenamiento, para cada batch de condiciones iniciales (qg, (o) se
sortean nuevamente los valores asociados de T y teol.

Es crucial que la red neuronal aprenda a responder correctamente frente a un amplio
conjunto de torques posibles, ya que de ello dependera la flexibilidad y robustez del
modelo al integrarlo posteriormente en un esquema de control basado en MPC. A su
vez, re-muestrear los puntos de colocacién permite asegurar una adecuada cobertura del
espacio temporal, siendo el muestreo LHS un complemento importante en esta estrategia.
Los puntos de colocacién pueden sortearse incluso en cada pasada por la red, aumentando
la diversidad de puntos de colocacién vistos durante el entrenamiento.

5.6.1. Batcheo de datos

El entrenamiento se realiza por batches de condiciones iniciales (CIs) y se evalia la PINN
en multiples puntos de colocacién por cada CI. Notacién:

B = tamano de batch, N = ntmero de collocation points, n = DOF.

5.6.2. Muestreo por batch.

En cada época se llama a utils.generate_batch from pool para construir
g R gy e R 1 e RPX" ¢ e RV,

Las CIs (qo, go) provienen del pool de configuraciones validas; en cambio, T y ¢ se re-
muestrean en cada época para cubrir distintos esfuerzos y ubicaciones temporales como
ya fue mencionado.

5.6.3. Validacién y Test

Del conjunto total de configuraciones vélidas (qo, Qo) se reserva un 20 % para el conjunto
de validacién. Para estas configuraciones se sortean torques Ty, y puntos teel val que se
mantienen fijos durante todo el entrenamiento.

5.6.4. Independencia y generalidad.

Atun cuando algunas combinaciones de torques T aparezcan en los conjuntos de entrena-
miento y validacion, se considera que no se pierde generalidad, ya que cada batch genera
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nuevas combinaciones de estados y tiempos (qg, 4o, T, teo1). El modelo no memoriza tor-
ques individuales, sino que aprende a resolver la dinamica del sistema completa, es decir,
la relacién funcional:

(4,9,4) = 7= M(q)g+C(q,4)q+ G(q).

La informacién relevante para el aprendizaje proviene principalmente de la diversidad de
configuraciones articulares (q,q), que determinan las matrices M, C' y GG, mientras que
los torques T intervienen como término de excitacion que condiciona las aceleraciones

resultantes Q.

Al reservar un subconjunto de configuraciones iniciales, la red nunca ve todos los estados
posibles del manipulador durante el entrenamiento. Esto fuerza a la PINN a generali-
zar la dinamica aprendida hacia regiones del espacio articular que no fueron observadas
directamente.

1.5

1.0 ~

0.5

0.0

gz

_0.5 -

—=1.0 -

—1.5 -

Figura 5.14: Seleccién de configuraciones del manipulador para training, test y validacion. En azul, el conjunto
de entrenamiento, en verde el de validacién y en naranja el de test. Se tomé una grilla con un resolucién baja
para visibilizar los conjuntos correctamente

Para el conjunto de test, se genera una grilla nueva de configuraciones articulares (qo, o).
Esta grilla es idéntica a la anterior, pero dandole un desfase para que los puntos no
coincidan. De esta manera se logra evaluar la red en puntos en los que nunca se entrend
ni validé. En la Figura [5.14] se muestra como se tomaron los diferentes conjuntos.
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5.7. Experimentos y pruebas

Las primeras pruebas al modelo se realizaron con el motivo de confirmar el funcionamiento
bésico del mismo y la correcta implementacion de las funciones de pérdida. Para esto se
fijaron los pesos de manera que en cada prueba quede solo una funcién de costo activa, con
el fin de ver el ajuste a través de descenso por gradiente. A lo largo de estos experimentos
se variaron algunos parametros, dejando fijo inicamente el conjunto de configuraciones
validas de validacion y training.

5.7.1. Validacién de las pérdidas

Los hiperpardmetros utilizados fueron:

Neol = 2000 (cantidad de puntos de colocacion)
epochs = 3000 (épocas de entrenamiento)
batch_size = 50 (50 condiciones iniciales por batch)

optimizer = Adam

Recordar que la red, en cada época evaluard las funciones de pérdida para cada condicion
inicial en cada punto de colocacién, y que cada batch es diferente en 7 y teo1. Por lo
tanto la red estaria evaluando (en el caso de las pérdidas ODE y Kin) alrededor de (1.0 X
batch_size) x epochs (300 millones) puntos. Se utilizaron 2000 puntos de colocacién con
el objetivo de asegurar una cobertura temporal suficiente del dominio de entrenamiento
y una buena aproximacion de las derivadas temporales mediante autograd. Este valor
se determiné empiricamente como un compromiso entre la precisién en la evaluacion del
residuo dindmico y el costo computacional del entrenamiento.

—— ode_train
—— ode_val

0.3

0.2

ODE loss

0.1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
epoch

Figura 5.15: Lopg
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Figura 5.17: Lpc

Figura 5.18: Funciones de costo tras 3000 épocas de optimizacién. Para lograr apagar una de las componentes
del costo compuesto se elijen, por ejemplo wpc = Wi = 0 y se aisla la funcién que se quiere probar. Todas
las funciones son optimizadas de manera satisfactoria.

Como se puede ver en la Figura Adam logra satisfactoriamente minimizar estas
funciones de costo individualmente. Esta prueba sirve para ver de déonde proviene la com-
plejidad en la optimizacién, que en este caso evidencia que la funcién de costo compuesta
podria ser el obstdculo (individualmente, se minimizan todas las funciones de costo. Se
verd luego que esto no es tan sencillo cuando se componen las tres).

5.7.2. Validez fisica de los resultados

Si bien se consigue minimizar los residuos fisicos, existe la posibilidad de que por algin
error en la implementacién, estas funciones no tengan relacién con la fisica del sistema y
que se esten minimizando residuos que pueden ser inconsistentes con la dinamica, llegando
a soluciones triviales del sistema o trayectorias degeneradas. Para chequear esto se toma
el caso del manipulador de cuatro grados de libertad sin bloquear joints para ver si la
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minimizacién del residuo fisico lleva a la correcta prediccion de las trayectorias a partir
del estado (qo, o, 7). Para que esta prueba fuera posible, se entrend la red neuronal para
pocas condiciones iniciales y la se la evalué en los mismos puntos de entrenamiento, con
el objetivo de ver si la trayectoria predicha por la PINN es consistente con el avance real
del sistema. Esto puede resultar confuso, pero es crucial recordar que la PINN no “ve”
las trayectorias enteras, solo considera (qg, o, 7) y minimiza las funciones de pérdida

(no se toma en cuenta Lpar4, por que lo explicado, si este fuera el caso la
siguiente prueba no tendria sentido).

—0.4672
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Figura 5.19: Evaluacién del desempefio del modelo tras minimizar el residuo fisico. Es importante entender
que la red no “vid” las trayectorias completas sino que solo ajusté las funciones de pérdida Lgc y Lope-

Con estos resultados se comprueba que la red al minimizar estas funciones efectivamente aprende la dinamica
del sistema, sin caer en soluciones triviales o degeneradas

Los hiperparametros considerados en este caso fueron:

Neol = 200 (cantidad de puntos de colocacion)
epochs = 15k Epocas de entrenamiento

batch_size = 10 (10 condiciones iniciales por batch)

opt = Adam

También en este caso se redujo el horizonte de predicciéon T, para que la prediccién sea
mas sencilla. Se puede ver en la Figura los resultados de evaluar la prediccién de
la red para dos condiciones iniciales (¢;) de las diez para las que fue entrenada, cabe
destacar que los T, son sorteados y podrian ser diferentes a los de entrenamiento. En
5.19|se puede ver que la red, con solo minimizar el residuo fisico y la pérdida asociada a las
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condiciones iniciales, logra predecir con claridad las trayectorias. Estas pruebas también
demostraron la dificultad de entrenar un modelo para 4 grados de libertad, ya que incluso
para puntos vistos durante el entrenamiento el ajuste no es perfecto, lo que dio indicios de
que el modelo puede ser muy complejo cuando se trabaja con todos los grados de libertad
disponibles.

5.8. Entrenamiento

Una vez verificada la capacidad del modelo para predecir trayectorias completas con el
comportamiento esperado, el siguiente paso consiste en refinar el entrenamiento con el
objetivo de obtener una red robusta y precisa, apta para ser integrada dentro de un
esquema de control MPC.

5.8.1. Uso de ClusterUy

El entrenamiento y evaluacién de los modelos se realizaron utilizando recursos de cémputo
del cluster nacional Cluster-UY [19]. Esto permitié acelerar considerablemente el entre-
namiento y sistematizar las pruebas realizadas y los modelos entrenados.

5.8.2. Modelos entrenados

Durante el desarrollo del proyecto se entrenaron muchos modelos de la PINN con distintas
configuraciones de hiperpardmetros. No todos los experimentos fueron documentados,
ya que muchos no presentaron mejoras cuantitativas ni comportamientos cualitativos
relevantes respecto a versiones previas. Se registraron y analizaron multiples modelos que
mostraron resultados estables o con alguna mejora significativa, los cuales se encuentran
documentados en una planilla disponible en el repositorio del proyecto D Los principales
hiperparametros que se variaron durante los experimentos fueron:

e Niumero de puntos de colocacién (N, ): entre 100 y 4000, afectando la resolu-
cién temporal con la que se evalia la dindmica.

e Tamano del batch de condiciones iniciales (Clya¢cp): entre 8 y 64, determinando
cuantas configuraciones simultdneas se utilizan por iteracion.

e Arquitectura de la red: cantidad de capas ocultas y neuronas por capa.
e Pesos de pérdida: wpc, Wiin, Wdyn

¢ Optimizador: Adam variando Ir, 81, Ba.

e Tamano de grilla de muestreo: Ngiq

. Epocas: Cantidad de epocas

Los modelos que lograron mejores resultados fueron aquellos que presentaron una mayor
minimizacién de los residuos fisico y cinematico, es decir, los términos Lopg v Lkin de
la funcién de costo. Estos modelos mostraron una buena coherencia entre la derivada
temporal de la posicién y la velocidad estimada, y un cumplimiento consistente de la
ecuacién de movimiento del manipulador.

thttps://gitlab.fing.edu.uy/rodrigo.baliosian /pfc-control-mpc-basado-en-pinns
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5.8.3. Métricas

Para evaluar el desempetio de los modelos se utiliz6 el error cuadratico medio (RMSE)
entre las trayectorias predichas por la PINN y las trayectorias simuladas mediante el
algoritmo ABA, tanto para las posiciones articulares q(¢) como para las velocidades q(t).

N N
1 . 1 : .
RMSE, = | 5 > la(t:) = asim(t)[, RMSEj = | 5= > 1d(t1) — sim (£3) |1
=1 =1

(5.40)

Estas métricas cuantifican la distancia promedio entre las trayectorias predichas por la
red y las trayectorias obtenidas a partir de la dindmica directa del manipulador. Las
posiciones q se expresan en radianes y las velocidades ¢ en rad/s, por lo que sus valores
absolutos pueden interpretarse directamente como errores angulares o cinematicos.

En términos fisicos, un RMSE, de 0,1rad equivale aproximadamente a un error angular
de 6°, lo que representa un seguimiento razonablemente preciso de la dindmica, mientras
que un RMSE; de 0,2rad/s (aprox 11,5°/s) indica un buen seguimiento de la velocidad
articular.

Cabe destacar que en el modo autorregresivo (AR), el modelo tiende a acumular errores
debido a que la salida de un paso es la entrada del anterior. Por esto es esperable que el
error RMSE aumente respecto al modo directo.

Modelo RMSE, (directo) RMSE; (directo) RMSE, (AR) RMSE, (AR)
job_4898343 0.068 0.574 0.081 1.157
job_4882301 0.080 0.891 0.089 1.209
job_4884309 0.082 0.985 0.092 1.212

Tabla 5.3: Resultados de los mejores modelos evaluados en el conjunto de test. Se muestran los errores pro-
medio de posicién (RMSE,) y velocidad (RMSE,) tanto en evaluacién directa como en modo autoregresivo.

Como se observa en la Tabla los errores en posicién articular (RMSE,) se mantienen
en valores bajos, indicando que la red logra capturar correctamente la evolucion de las
configuraciones del manipulador. Sin embargo, el error en velocidad (RMSE) resulta
considerablemente mayor, especialmente en el modo autoregresivo, donde las pequenas
desviaciones se acumulan a lo largo de los pasos de prediccion. Esto sugiere que, si bien la
PINN reproduce con buena precisién las trayectorias en el espacio de configuracion, tiene
mayores dificultades para mantener la coherencia en la dindmica de velocidades.

En el contexto de control predictivo (MPC), pequenos errores en las velocidades articu-
lares no resultan criticos. El controlador utiliza la PINN principalmente para predecir
la evolucién de las posiciones y generar las acciones de control 7. Mientras el error en
posicién q se mantenga acotado, el MPC puede corregir desviaciones en la velocidad ¢
mediante la realimentaciéon. En consecuencia, un ligero error en la prediccién de q no
compromete la estabilidad ni el desempeno general del esquema de control.
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5.8.4. Funcionamiento del modelo

5.8. Entrenamiento

Luego de haber seleccionado el modelo, los resultados RMSE dan una idea de que esta
funcionando correctamente y que puede predecir la dindmica del manipulador. En esta
parte se haran algunas demostraciones mas concretas para apreciar cdmo funciona el
modelo. Primero, para analizar visualmente la calidad de las trayectorias, se simularon
tres variantes del movimiento del brazo: la referencia obtenida mediante el algoritmo
ABA, la prediccién directa de la PINN y la prediccién autoregresiva (PINN-AR).

A partir de las trayectorias articulares q(t) obtenidas en cada caso, se aplicé cineméatica
directa para calcular la posicion del punto operativo en el espacio cartesiano.

Estas posiciones se proyectaron sobre el plano (z,y), permitiendo comparar la forma
general del movimiento y el seguimiento espacial entre la simulacién fisica (ABA) y las
trayectorias aprendidas por la PINN. En la Figura se pueden ver los resultados para

una entrada (qotest7 Q0¢est Totest)
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Figura 5.20: Trayectorias en coordenadas cartesianas del punto operativo del manipulador, proyectadas sobre
el plano x,y. Se presenta solo un punto de entrada a la red. Se seleccionaron 4 casos al azar, como se puede

ver, el comportamiento es variado.

En el repositorio se puede encontrar un archivo mp4 (OMX_PINN_SIM.mp4) en el que se
muestran, para el conjunto de test, los movimientos del OMX y la prediccién de la PINN
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(en azul). Finalmente, se presentan algunos resultados de funcionamiento, comparando
trayectorias articulares predichas contra las simuladas mediante ABA

5.8.56. Conclusiones sobre el entrenamiento

Se logré obtener un modelo que cumple satisfactoriamente con la predicciéon de la tra-
yectoria, lo que ya permite avanzar a una implementacién punta a punta del sistema de
control MPC. Los errores en velocidad, pueden tener que ver con que el término Vi,
fuerza la coherencia interna pero no necesariamente con la simulacion a partir de ABA.
Recordar que al tener el manipulador puramente simulado, ésta es la Unica referencia
disponible.

| —— q1 ABA (ref)
| === q1PINN

—— (2 ABA (ref)
=== g2 PINN

t[s]

— dql ABA (ref)
7 === dql PINN

dql [rad/s]

- o = N < N B o
o o o ©° =} o o o
S © o© o S S o S
L L L L L L L

—— dq2 ABA (ref)
7 --- dqg2 PINN
©
©
=
o
O -1.0070 s
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2004 s
T T T T
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Figura 5.21: Para una configuracién al azar del conjunto de testing, se observa la prediccién de la red en las
trayectorias y velocidades articulares.
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5.9. Implementacién del sistema completo

5.8.6. Modelo final

Los pardametros de entrenamiento usados en el modelo seleccionado fueron:

Hiperparametro Valor

epochs 100000
ci_batch 10

Wode 1 70

T 0,1
Neoy 2000
Nhidden 4
nneu7‘ons 1 28

Tabla 5.4: Parametros de entrenamiento usados para el modelo con mejor desempefio. np;44en COrresponde a
la cantidad de capas ocultas y n,eurons @ la cantidad de neuronas por capa oculta. Notar que el nimero de
condiciones iniciales vistas es le

5.8.7. Diagnostico de fallas

Durante el entrenamiento se monitorearon los gradientes de cada término de la funcién de
costo, con el objetivo de detectar posibles desbalances o conflictos entre pérdidas. Observar
los gradientes es 1util porque permite entender qué componentes estan realmente guiando
la actualizacién de los parametros: si una pérdida tiene gradientes mucho més grandes
que las otras, dominara el aprendizaje, y los demds términos tendran poca influencia.

El analisis de gradientes ayudo a verificar que los términos asociados a la dinamica y la
consistencia cinemética tuvieran una contribucion equilibrada. Esto permitié ajustar los
pesos relativos de cada pérdida y detectar cuando la red aprendia trayectorias de posicion
correctas pero con velocidades sesgadas.

5.8.8. Coste computacional y escalabilidad

El entrenamiento del modelo requirié un uso intensivo de recursos de computo debido a
la naturaleza del problema y al tamafio de los batches a ser procesados.

En términos de escalabilidad, la complejidad del modelo aumenta rapidamente con los
grados de libertad (DOF') del manipulador. Cada articulacién adicional introduce nuevas
variables de estado (g, ¢;, 7;), incrementando el tamano de entrada y salida de la red, asi
como la dimensién de las matrices dinamicas M, C' y G. Esta explosion dimensional se
traduce en un tiempo de entrenamiento méas prolongado.

El uso de tensores en PyTorch es paralelo por naturaleza, pero al integrarlo con Pinocchio
se pierde esa ventaja porque parte del codigo solo se ejecuta en CPU. Este cuello de botella
puede ser sorteable mediante paralelizacion en CPU de los algoritmos usados.

5.9. Implementacion del sistema completo

Esta seccion presenta la implementacién completa del sistema de control predictivo (MPC)
aplicado al brazo robdtico OpenManipulator-X.
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Capitulo 5. Brazo robético

El objetivo principal de esta seccién es validar el funcionamiento del controlador en un
entorno simulado, evaluando su desempenio en términos de seguimiento, estabilidad y
eficiencia computacional.

5.9.1. Integracion general del sistema

El sistema implementado integra todos los mdédulos desarrollados en capitulos previos,
combinando el modelo dinamico del brazo, el controlador predictivo y la simulaciéon dentro
del entorno ROS 2.

La comunicacién entre los nodos trajectory node, mpc_node y manager node, junto con
su interaccién con el simulador Gazebo, sigue la estructura previamente presentada en la

Figura [4.7] del Capitulo

Para la implementacién del sistema completo, se utilizaron dos predicciones distintas del
modelo dindmico:

e Mediante la libreria Pinocchio.

e Mediante la red neuronal informada por la fisica (PINN) entrenada, comentada en
la seccién 5.8

Ambas configuraciones se evalian en el mismo entorno de simulacién para comparar su
desempeno en términos de precisién de seguimiento y consistencia dindmica.

5.9.2. Caso 1: Prediccion de la dindmica mediante Pinocchio
Prediccion del modelo dindmico con Pinocchio

Con el fin de disponer de una referencia fisica verificable para el controlador predictivo, se
implement6 un modelo dinamico explicito del robot empleando la libreria Pinocchio. Esta
herramienta permite calcular de forma eficiente las ecuaciones del movimiento a partir
del modelo multicuerpo descrito en el archivo URDF, incluyendo el cémputo exacto de
las aceleraciones articulares, fuerzas generalizadas y sus derivadas parciales.

A diferencia del caso basado en redes neuronales, donde la diferenciacién se realiza de
forma automatica dentro de TensorFlow, la integracién con Pinocchio requiere un tra-
tamiento distinto: esta libreria esta escrita en C++ y vinculada a Python mediante NumPy,
por lo que no participa del grafo de cémputo de TensorFlow. En consecuencia, los gra-
dientes no pueden obtenerse mediante backpropagation, y deben calcularse de manera
explicita a partir de las derivadas analiticas de la dindmica. Esto garantiza compatibili-
dad con el optimizador RMSprop empleado en el MPC por el nodo mpc_node desarrollado
en la Subseccion [4.2.3

La dinamica del robot se calcula utilizando el algoritmo de cuerpo articulado explicado
en la Seccién |5.1.12| (Articulated-Body Algorithm, ABA):

donde ¢ € R™ y 7 € R” representan las posiciones articulares y los torques aplicados,

respectivamente. A partir de esta aceleracién, se integran las ecuaciones de movimiento
de manera explicita, respetando el periodo de muestreo dt:
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5.9. Implementacién del sistema completo

Gk+1 = qi + dt G,

. | (5.42)
Qrt1 = integrate(qx, dt Grp+1),

normalizando ¢ tras cada paso para conservar la consistencia geométrica en el espacio
de configuracién. Cada intervalo dt puede subdividirse en M subpasos para mejorar la
estabilidad numérica, aplicando saturaciones suaves en torques y velocidades antes de
almacenar el estado del sistema:

X, =lgf @] er>™

Calculo del gradiente analitico: El vector de decisién del MPC corresponde a la secuen-

cia de torques U = {up,...,urtN,—1}, ¥ €l objetivo es minimizar la funcién de costo
cuadréitica:
No Nu—1
f
JU) =Y Xy = Xl + D N Auill, (5.43)
j=1 i=0

donde Auj = up — up_1. El gradiente de J con respecto a los torques no puede ob-
tenerse mediante el grafo de TensorFlow, por lo que se calcula explicitamente a par-
tir de las derivadas parciales de la dinamica. Estas se obtienen mediante la funcién
computeABADerivatives(model, data, q, dq, tau), que proporciona las jacobianas
locales de la aceleracién:

og %G 94
o 8¢ or

Con estas derivadas se construye una linealizacién local del modelo dindmico:

Tr4+1 = Ak 2 + By ug, (5.44)
donde
Odk+1 Odr+1 iy
[+ dtaq-aqk dt iy ] - [céz; aTk]
k k|’ 94k ’
dt o I+dt Pir ar, dt

A partir de esta linealizacién, se implementa un esquema de retropropagacién tipo ad-
junto:

A, =0, A=Al Ny +2Q(zpp — 7)), (5.45)
y el gradiente del costo respecto a cada torque resulta:

dJ
5 = Bl M1 + 2RAuy, — 2RAugy,,  sik+1< No. (5.46)
k
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Optimizacién: El gradiente Vi7J se emplea en un esquema de descenso con el optimiza-
dor RMSprop de Keras/TensorFlow. Tras cada actualizacién, los torques se proyectan a
los limites fisicos [umm, Umax] ¥ se aplica la politica de horizonte constante para N, < Na:

U « clip(U, ummn, Umax), Ulj > Ny] < U[N, — 1]. (5.47)
El procedimiento se repite hasta que se cumple una de las siguientes condiciones:

I la mejora relativa del costo cae por debajo de un umbral,
II se alcanza el limite temporal de 0,1 s por ciclo, o

111 se completa el nimero maximo de iteraciones configurado.

Resumen. En sintesis, el modelo dindmico basado en Pinocchio permite predecir la
evolucién fisica del robot de forma analitica, utilizando derivadas exactas de la dindmica
para calcular los gradientes requeridos por el MPC. Este enfoque preserva la interpre-
tabilidad fisica del modelo y mantiene tiempos de cémputo competitivos, al evitar la
retropropagacion numérica completa a través del integrador dindmico.

Parametros de la implementacion

La Tabla resume los parametros utilizados en la configuracion experimental del con-
trolador en conjunto con la prediccién del modelo dindmico realizado por la libreria
Pinocchio.

Tabla 5.5: Pardmetros generales del controlador MPC utilizados en la simulaciéon del brazo robético con
prediccién mediante Pinocchio.

Parametro Simbolo Valor
Cantidad de articulaciones Njoints 2

Grados de libertad q,q 2 (posiciones) + 2 (velocidades)
Paso de muestreo dt 0.1s
Tiempo total de simulacién T 20.0 s
Cantidad total de pasos Niotar = T'/dt 200
Horizonte de prediccion Ny 5)
Horizonte de control N, 4

Matriz de penalizacién de estados Qanxan diag(200, 2000, 2, 2)
Matriz de penalizacion de control Rxn diag(107%, 107%)
Limite inferior de torque Umin -3.0 N-m
Limite superior de torque Upnsx +3.0 N-m
Optimizador empleado - RMSprop (Ir = 107?)

Ejecucion del sistema

La ejecucion del sistema se llevé a cabo integramente en el entorno de simulacién de
Gazebo, utilizando el modelo dindmico del robot OpenMANIPULATOR-X y la prediccion
basada en la libreria Pinocchio.

Durante la prueba, el controlador predictivo debié seguir una trayectoria cartesiana ge-
nerada por el nodo trajectory_node, disenada para evaluar la capacidad del sistema de
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mantener un seguimiento continuo y estable en presencia de movimientos acoplados entre
articulaciones.

La trayectoria se definié en el plano XY, manteniendo constante la altura del efector final
en el eje Z, de modo que el extremo del brazo describe un arco suave en el espacio de
trabajo. Este movimiento corresponde a un barrido angular de la articulacién base (q1)
desde 0 hasta 120° durante los 20 s de simulacién, mientras que la segunda articulacion g
varia de 90° a 60°. El resultado es un desplazamiento coordinado que combina rotacién en
la base y extensién progresiva del brazo, manteniendo constante la orientacién del efector
final, como se observa en la Figura [5.22]

La trayectoria fue discretizada en 200 puntos equiespaciados en el tiempo, correspondien-
tes a un periodo de muestreo de dt = 0,1s. Cada punto representa una configuracién
cartesiana (x4, yq, 2q4) del efector final, asociada a un instante temporal dentro del hori-
zonte total de simulacién. Esta discretizacién garantiza la coherencia temporal entre las
distintas etapas del sistema: la generacién de la referencia por el trajectory_node, la
resolucion de la cinemaética inversa mediante el servicio /compute_ik, y la aplicacion del
control 6ptimo calculado por el mpc_node.

Figura 5.22: Trayectoria cartesiana semicircular definida para la validacién del sistema. El efector final se
desplaza en el plano XY manteniendo constante la coordenada Z.

Resultados de simulacién

En la Figura[5.23]se muestran las posiciones articulares ¢1(t) y g2(¢) junto con los torques
aplicados por el controlador MPC. Las lineas de color naranja representan las referencias
generadas por el nodo trajectory_node, mientras que las lineas azules indican los valores
obtenidos en la simulacién.

Se observa que ambas articulaciones siguen sus trayectorias con alta precisién general,
presentando una respuesta estable y sin oscilaciones significativas. Sin embargo, durante
los primeros 4 s de simulacion, la articulacion g permanece pricticamente inmovil. Este
comportamiento se explica porque el torque inicial parte desde uv = 0,0 N-m, y el con-
trolador incrementa gradualmente la accién de control en sentido negativo para vencer el
peso del propio brazo. De este modo, se evita un sobreesfuerzo inicial, manteniendo bajo
el valor de la funcién de costo J mientras la articulaciéon acumula el par suficiente para
superar la gravedad y comenzar el movimiento ascendente.
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Los torques calculados (ui,u2), representados en los ejes secundarios en color verde,
muestran una evolucion escalonada caracteristica del horizonte de control discreto. Los
valores permanecen dentro de los limites definidos ([—3, 3] N-m) sin evidenciar saturacio-
nes, lo que refleja una correcta ponderacién del término Au” RAu en la funcién de costo
y un equilibrio entre suavidad y precisiéon de control.

Posiciones qi(t) con u escalonado (eje secundario)
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Figura 5.23: Evolucién temporal de las posiciones articulares ¢ (t), g2(t) y torques de control uy, us durante
la simulacién del MPC con modelo dindmico de Pinocchio. Las lineas naranjas representan las referencias
deseadas y las lineas azules los valores obtenidos en la simulacién. En verde se muestra el torque de control
aplicado en cada paso.

En la Figura se presenta la evolucién temporal de las velocidades articulares ¢;(t)
y ¢2(t). Ambas articulaciones reproducen la tendencia de las trayectorias de referencia,
aunque con menor precisién y presencia de pequenas oscilaciones y ruido numérico. Esto
puede atribuirse, en primer lugar, al efecto de discretizacién temporal, pero también a la
ponderacién empleada en la funcion de costo: la matriz de pesos utilizada,

Q = diag(200, 200, 2, 2),

penaliza fuertemente los errores en las posiciones gi,go, mientras que las velocidades
¢1, §2 tienen una influencia mucho menor sobre el valor total del costo. Como resultado, el
controlador prioriza la precision de las posiciones sobre la suavidad del perfil de velocidad,
lo que explica las fluctuaciones observadas en los gréficos.

Por otro lado, la Figura [5.25 muestra la evolucién de la funcién de costo J y los tiempos
de resolucion del controlador MPC durante toda la simulacién. En la parte superior se
observa cémo el valor de J decrece progresivamente a lo largo de los pasos de simulacion.
Durante los primeros segundos, el costo inicial de orden 104, desciende abruptamente, lo
que indica la fase de ajuste del controlador en la que las acciones de control comienzan
a corregir la diferencia entre el estado inicial y la trayectoria de referencia. Una vez al-
canzado el régimen estacionario (alrededor de ¢ ~ 55s), el costo se estabiliza préximo a
cero, reflejando un seguimiento preciso y una acciéon de control eficiente. Este comporta-
miento confirma la correcta sintonizacién de las matrices de penalizacion ) y R, donde
los pesos altos sobre las posiciones permiten reducir el error de seguimiento sin introducir
oscilaciones ni saturaciones en los torques.

En la parte inferior de la Figura se presenta el tiempo de computo del controlador MPC
por iteracién.
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Velocidades d qi / dt
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Figura 5.24: Evolucién temporal de las velocidades articulares ¢1(t) y da2(t) durante la simulacién del MPC

con modelo dindmico de Pinocchio. Las lineas naranjas corresponden a las referencias deseadas y las azules
a los valores simulados.
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Figura 5.25: Evolucién de la funcién de costo J (arriba) y tiempos de resolucién del lazo MPC (abajo) durante
la simulacién con modelo dindmico de Pinocchio. Se observa una rapida disminuciéon del costo en los primeros

segundos, indicando la convergencia del controlador hacia el seguimiento deseado. En la grafica inferior se

aprecia que la mayoria de los pasos superan el tiempo de muestreo de dt = 0,15, con un tiempo medio de
resolucién de aproximadamente 138 ms por iteracién.
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De acuerdo con los registros mostrados, de los 200 pasos totales, 179 superaron el
tiempo de muestreo configurado de dt = 0,1s. Si bien existen algunos picos que
superan los 250 ms, se obtiene un tiempo promedio de resolucién de 144 ms por paso.
Esto evidencia que, si bien el controlador logra resolver el problema de optimizacién
en cada iteracién, el costo computacional del enfoque actual, basado en la integracién
dindmica con Pinocchio y en la optimizacién por gradiente RMSprop, resulta elevado
para ejecucioén en tiempo real.

Este comportamiento es coherente con lo discutido en la Seccién [3.5} la integracion explici-
ta del modelo fisico, junto con el cdlculo de la optimizacién de la funcién de costo, esto
introduce una sobrecarga significativa en cada ciclo de control. No obstante, la consis-
tencia en los resultados y la estabilidad del costo validan el correcto funcionamiento del
esquema predictivo.

5.9.3. Caso 2: Prediccion de la dindmica mediante PINN

En este segundo caso de implementacion, el modelo dinamico utilizado por el controlador
predictivo no se obtiene a partir de una formulacién analitica explicita, sino mediante
una red neuronal informada por la fisica (Physics-Informed Neural Network, PINN). Este
enfoque permite reemplazar el modelo rigido derivado del URDF por una aproximacién
aprendida que captura directamente las relaciones no lineales entre las variables de es-
tado y los torques de control, manteniendo coherencia con las ecuaciones diferenciales
subyacentes al sistema.

A diferencia del caso anterior, donde la dindmica estaba implementada en Pinocchio y los
gradientes debian calcularse de forma analitica, en este caso toda la formulacion del mo-
delo y de la funcion de costo se encuentra implementada dentro del entorno TensorFlow.
Por este motivo, no es necesario derivar manualmente las expresiones del gradiente: el
propio marco de TensorFlow permite obtener de manera automaética las derivadas par-
ciales requeridas mediante el mecanismo de diferenciacién automadtica (autograd). Esto
simplifica la estructura del controlador y permite un flujo de optimizacién completamente
diferenciable, en el que tanto la prediccién del modelo dindmico fy(-) como la evaluacién
y minimizacién del costo J se integran de forma directa dentro del grafo computacional.

Parametros de la implementacién

La Tabla resume los parametros utilizados en la configuracién experimental del con-
trolador en conjunto con la prediccion del modelo dindmico aprendida mediante la red
Physics-Informed Neural Network (PINN), previamente entrenada y cuyos hiperpardme-
tros se presentan en la Tabla

En este caso, tanto el modelo dindmico fy(-) como la funcién de costo J se encuentran
implementados dentro del entorno de TensorFlow, lo que permite aprovechar la diferen-
ciacién automadtica (autograd) para la actualizacién directa de los torques de control a
lo largo del horizonte de prediccién. De esta forma, no es necesario calcular derivadas
analiticas de la dinamica como en el caso anterior, simplificando el flujo de optimizacién
y reduciendo la latencia computacional del lazo MPC.

En esta configuracion, la red PINN predice la evoluciéon dindmica del sistema de manera
autoregresiva respetando el paso de muestreo dt, y a partir del estado actual (g, q), los
torques aplicados u y el tiempo t. Su integracion completa dentro del grafo de cémputo
permite que el optimizador RMSprop actualice directamente los torques sin requerir calcu-
los de gradiente externos, manteniendo una ejecucién diferenciable, coherente y eficiente
dentro del lazo MPC.

116



5.9. Implementacién del sistema completo

Tabla 5.6: Pardmetros generales del controlador MPC utilizados en la simulacién del brazo robético con
prediccién mediante PINN.

Parametro Simbolo Valor
Cantidad de articulaciones Njoints 2

Grados de libertad q,q 2 (posiciones) + 2 (velocidades)
Paso de muestreo dt 0.1s
Tiempo total de simulacion T 20.0 s
Cantidad total de pasos Niota = T'/dt 200
Horizonte de prediccion N, 7
Horizonte de control N, 4

Matriz de penalizacién estados Q2nxon diag(200, 200, 2, 2)
Matriz de penalizacién control Roxn diag(1071, 107)
Limite inferior de torque Umnin -3.0 N-m
Limite superior de torque Umnax +3.0 N-m
Optimizador empleado - RMSprop (Ir = 1072)

Ejecucion del sistema

Al igual que en el Caso 1 descrito en la Subseccién la ejecucion del sistema se llevo
a cabo integramente en el entorno de simulacién Gazebo, utilizando el modelo del brazo
OpenMANIPULATOR-X provisto por el fabricante [29]. La principal diferencia respecto
al caso anterior se da en el modelo dindmico empleado: en este escenario, la prediccién de
la evolucion del sistema es realizada completamente por la red Physics-Informed Neural
Network (PINN) entrenada previamente, tal como se detalla en m De esta manera, la
red neuronal reemplaza el calculo analitico de la dinamica proporcionado por Pinocchio,
manteniendo la estructura general del controlador MPC y el mismo esquema de optimi-
zacion.

La trayectoria cartesiana a seguir por el efector final es la misma utilizada en la simulacién
del Caso 1, representada en la Figura Esta eleccién permite realizar una compara-
cién directa entre ambos enfoques, analitico y basado en aprendizaje, bajo condiciones
idénticas de referencia, horizonte de prediccion y pardmetros del controlador, garantizan-
do asi una evaluacién objetiva del desempenio del MPC en funcién del modelo dindmico
empleado.

Resultados de simulacion

En la Figura[5.26]se muestran las posiciones articulares g1 (t) y g2(¢) junto con los torques
calculados por el MPC basado en la PINN. Las trayectorias de referencia (en naranja) son
seguidas con buena precisiéon general, mostrando un comportamiento mas suave respecto
al caso anterior. En particular, la articulaciéon ¢ reproduce fielmente el barrido angular
previsto entre 0 y 2,1 rad, mientras que g2 mantiene una evolucién continua y sin retrasos
significativos. Se aprecia que la red logra predecir correctamente las dindmicas inerciales
del sistema, permitiendo al optimizador ajustar los torques con menor fluctuacién.

Los torques uq y uo, representados en color verde sobre el eje secundario, presentan una
evolucién mas suave y de menor amplitud que en el caso con modelo analitico. Los valores
permanecen dentro del rango [—1,5, 1,5] N-m, sin indicios de saturacién, lo que evidencia
la estabilidad del controlador y la capacidad de la red para aproximar adecuadamente la
dindmica no lineal del brazo.
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Posiciones qi(t) con u escalonado (eje secundario)
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Figura 5.26: Evolucién temporal de las posiciones articulares ¢;(t), ¢2(t) y torques de control uy, us durante
la simulacién del MPC con modelo dindmico aprendido mediante PINN. Las lineas naranjas representan las
referencias deseadas, las azules los valores simulados, y las verdes los torques de control aplicados.

En la Figura se presentan las velocidades articulares ¢i(¢) y ¢2(t). La respuesta
dindmica muestra una buena concordancia con las trayectorias de referencia, con un error
menor al observado en el caso anterior y una clara reduccién del ruido numérico. Este
comportamiento mas estable se debe a la naturaleza continua del modelo neuronal, que
evita los efectos de discretizacién inherentes al cdlculo de las derivadas en el modelo fisico,
resultando en una dindmica més regular y suave.
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Figura 5.27: Evolucién temporal de las velocidades articulares ¢, (¢) y ¢2(t) obtenidas mediante el controlador
MPC con modelo PINN.

Finalmente, la Figura [5.28 muestra la evolucién de la funcién de costo J y los tiempos de
computo del controlador a lo largo de la simulacién. El valor del costo presenta un descenso
rapido durante las primeras iteraciones, estabilizandose en torno a valores proximos a cero,
lo que indica que el controlador logra un seguimiento eficiente. Los tiempos de cémputo,
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presentados en la grafica inferior de la Figura se mantienen por debajo del umbral
100 ms en précticamente todas las iteraciones, solo 33/200 superaron el tiempo de
muestreo configurado, evidenciando la mayor eficiencia computacional del enfoque
basado en PINN.

En promedio, el lazo MPC alcanzé un tiempo de resolucién de aproximadamente 92 ms
por paso. Esto representa una mejora sustancial respecto al caso anterior con modelo de
Pinocchio, cuyo tiempo medio fue de 144 ms por iteracién. Por tanto, el uso del modelo
aprendido mediante PINN no solo mantiene la estabilidad y precisién del control, sino que
ademas reduce de manera significativa el costo computacional, permitiendo una ejecucién
mas cercana a tiempo real.

Costo por paso
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o
&
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Figura 5.28: Evolucién de la funcién de costo J (arriba) y tiempos de resolucién del lazo MPC (abajo) durante
la simulacién con modelo PINN.

5.9.4. Anilisis del desempeno de ambas implementaciones

El anélisis comparativo entre ambas implementaciones del controlador MPC permite eva-
luar los efectos de utilizar diferentes modelos dindmicos internos, uno analitico basado
en la libreria Pinocchio y otro aprendido mediante una red PINN, sobre el desempeno
general del sistema y la viabilidad de ejecucién en tiempo real.

En primer lugar, los resultados muestran que el modelo de Pinocchio, aunque garantiza
una descripcién exacta de la dindmica del manipulador, implica un costo computacional
considerable. El tiempo medio de resolucion por iteracién fue de aproximadamente 144 ms,
con numerosos pasos superando el periodo de muestreo de dt = 0,1 s.

La sobrecarga se debe principalmente a la integracion numérica del modelo de ecuaciones
diferenciales en cada paso del horizonte predictivo y al calculo de gradientes dentro del
optimizador.

En contraste, el modelo dindmico aprendido mediante la PINN permitié reducir signifi-
cativamente los tiempos de cémputo. El tiempo promedio de resolucién del optimizador
descendié a 92 ms. Esto representa una mejora superior al 50 % respecto al caso con mode-
lo analitico. La reduccién se debe a que la red neuronal reemplaza la integracién explicita
del modelo fisico por una inferencia directa, manteniendo la diferenciabilidad necesaria
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para el calculo de gradientes del costo sin necesidad de resolver ecuaciones dindmicas en
linea.

En términos de desempeno del control, ambos modelos lograron un seguimiento adecuado
de las trayectorias de referencia, aunque con diferencias sutiles en la suavidad y estabi-
lidad del movimiento. El modelo de Pinocchio ofrecié una respuesta maés precisa en las
posiciones articulares, a costa de torques mas abruptos y un mayor nivel de ruido numeéri-
co en las velocidades. Por su parte, la PINN mostré un comportamiento mas regular y
continuo, especialmente en las derivadas ¢;(t), evidenciando una dindmica més estable y
una menor sensibilidad a las variaciones discretas del horizonte de prediccién.

No se observaron inestabilidades numéricas ni saturaciones de los torques en ninguno de
los dos enfoques, confirmando la correcta eleccion de los parametros de penalizacién en
la funcién de costo.

5.9.5. Limitaciones

Si bien los resultados obtenidos demuestran la viabilidad del enfoque propuesto y el co-
rrecto funcionamiento del controlador predictivo, durante el desarrollo y la ejecucién de
las simulaciones se identificaron una serie de limitaciones tanto numéricas como estruc-
turales que condicionan la escalabilidad del sistema hacia una implementacién en tiempo
real.

En primer lugar, el costo computacional del optimizador continda siendo el principal
factor restrictivo. Aun en el caso mas eficiente con modelo PINN, el tiempo promedio de
resolucion del MPC se mantuvo en torno a 92 ms, valor que, si bien es inferior al periodo
de muestreo definido (dt = 0,1 s), deja un margen temporal reducido para la ejecucién
de los demas procesos, como la comunicacién entre nodos, el cdlculo de la cinematica
directa e inversa y la publicacién de los torques al simulador. No obstante, es importante
destacar que parte de la reduccién en el tiempo de cémputo respecto a implementaciones
previas, particularmente la presentada en la Seccién [3.4.2] correspondiente al caso del
oscilador de Van der Pol, se debié a la migracién completa del cédigo a operaciones
vectorizadas mediante tensores. Esta modificacion permitié aprovechar de forma mas
eficiente Tensor Flow y minimizar el uso de bucles explicitos, disminuyendo asi el calculo
en cada iteracion del optimizador. Asimismo, se sustituyé el algoritmo de optimizacién
empleado originalmente por uno de menor complejidad computacional, lo que posibilitd
incrementar el nimero de iteraciones por ciclo sin superar el periodo de muestreo. De este
modo, el controlador logré aumentar la cantidad de iteraciones en la minimizacién de la
funcién de costo y aproximarse a un control é6ptimo con menor tiempo de procesamiento
total.

En consecuencia, si bien la capacidad de operar de manera determinista en tiempo real atin
depende de la carga del sistema operativo y de las condiciones de ejecucién, la combinacién
de estas mejoras representa un avance significativo hacia la ejecucién en linea del esquema

MPC.

Por ultimo otro aspecto a considerar es la dependencia del desempeno respecto a los
pardmetros del controlador MPC (@, R, N3, N,). La sintonizacién de estos pesos se
realizé de forma empirica, buscando un equilibrio entre precisién y suavidad de control.
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Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones mas relevantes de la realizacién del proyecto.
En la Seccion se presentan conclusiones generales que refieren mas al manejo de un
proyecto, formas de trabajo e incluso también con métodos para mitigar riesgos y gestién
de proyecto.

Por otra parte en la seccién [6.2]se presentan las conclusiones técnicas del proyecto. Aqui se
reflexiona sobre los aspectos técnicos, se analizan los objetivos iniciales y en particular en
la Seccién se proponen mejoras y sugerencias para futuras iteraciones en la temética.

6.1. Conclusiones Generales

Como conclusién principal, se destaca la adecuada gestién del proyecto. Esto implica
que el equipo logré conducir un trabajo de larga duracién siguiendo las metodologias de
gestion introducidas en el curso inicial. Asimismo, se mantuvo una comunicacién efec-
tiva entre las diferentes partes involucradas y, en términos generales, se alcanzaron los
objetivos establecidos. Respecto a la forma de trabajo, se empleo una metodologia con
retroalimentacién constante entre los integrantes y el tutor, con reuniones cada dos se-
manas y hasta semanales en el tramo final del trabajo. Gracias a este seguimiento se
lograron sortear a tiempo los distintos inconvenientes, planteando objetivos semanales
y alternativas ante posibles altercados. Si bien el proyecto conté con un tiempo extra
respecto a lo planificado originalmente debido a limitaciones con respecto a capacidad
computacional que llevé a incorporar la herramienta ClusterUy, se considera que de no
ser por esta limitacién, el trabajo hubiese finalizado en el plazo original gracias a dicho
seguimiento. Dicho problema de capacidad computacional surgié como consecuencia de
haber subestimado la alta dimensionalidad del problema inicial, optando por reducir la
complejidad del brazo. Por otra parte, el trabajo en equipo y la divisién de tareas resulto
vital. Dado que el presente proyecto abarcaba diversas areas de la ingenieria, la asignacion
de tareas segun el conocimiento especifico de cada integrante adquirido tanto por el perfil
de carrera elegido como por experiencias previas, resulté ser una estrategia fundamental.
Es importante aclarar que esta divisiéon del trabajo no implicé una segmentaciéon que
obstaculizara la interaccién entre los integrantes, por el contrario, se generaron espacios
de intercambios y discusién constructiva para el desarrollo del proyecto.
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6.2. Conclusiones Técnicas

6.2.1. Conclusiones técnicas sobre las PINNs

En general, las PINNs resultaron ser una gran alternativa para modelar problemas fisi-
cos complejos. Una de las contribuciones mas relevantes es su eficiencia computacional
en comparacién con los métodos iterativos tradicionales. Gracias a su naturaleza de en-
trenamiento offline, el esfuerzo computacional se concentra en la fase de aprendizaje,
mientras que la etapa de inferencia o prediccién resulta extremadamente rapida. Esta
ventaja es especialmente notable en contextos donde las evaluaciones repetidas del mo-
delo son frecuentes, como en control predictivo, optimizacién o simulaciones en tiempo
real. En este sentido, tanto las PINNs puras como las PINCs —una extension que incluye
variables de control en su formulacién— demuestran un alto potencial para reemplazar
solvers iterativos, reduciendo significativamente los costos computacionales en la etapa de
despliegue.

Ademsds, las PINNs resultan especialmente prometedoras en dominios donde las ecuacio-
nes fisicas tedricas son incompletas o dificiles de formular, como ocurre en dindmica de
fluidos, transferencia de calor en medios heterogéneos, materiales no lineales o procesos
biolégicos complejos. En estos casos, las PINNs permiten inferir la dindmica subyacente
directamente a partir de datos experimentales, al tiempo que imponen consistencia fisica
mediante la inclusién parcial o total de las leyes conocidas. De esta manera, actiian como
un puente entre el modelado empirico y el modelado tedrico, ofreciendo una alternativa
hibrida de gran valor en contextos donde el conocimiento fisico es limitado o incierto.

No obstante, el uso de PINNs conlleva desafios significativos. Uno de los principales reside
en la seleccion adecuada de los hiperparametros de la red —como la arquitectura, las
funciones de activacion, las tasas de aprendizaje y los pesos relativos de los términos de
la funcién de pérdida—, que influyen de manera critica en la estabilidad y la precision
del entrenamiento. La falta de guias tedricas sélidas en este aspecto obliga a recurrir a
estrategias empiricas o de busqueda sistematica, lo que puede aumentar los tiempos de
desarrollo y la variabilidad de los resultados.

Otro reto importante esta relacionado con la escalabilidad. A medida que aumenta la
dimensionalidad del problema o la complejidad del sistema fisico, el nimero de puntos
de colocacién y la cantidad de derivadas necesarias crece rapidamente, lo que repercu-
te directamente en el costo computacional del entrenamiento. Si bien las PINNs pueden
ofrecer ventajas de inferencia en tiempo real, el entrenamiento de modelos de alta dimen-
sién sigue siendo costoso y, en algunos casos, inabordable con los recursos de cémputo
convencionales.

En sintesis, las PINNs constituyen una herramienta poderosa y versatil para el aprendizaje
de sistemas gobernados por ecuaciones diferenciales, combinando lo mejor del aprendizaje
automatico y del modelado fisico. Su capacidad para generalizar desde datos escasos y su
eficiencia en la prediccién las convierten en una alternativa atractiva frente a los métodos
tradicionales, especialmente en escenarios de control y simulacién en tiempo real.

6.2.2. Conclusiones técnicas sobre MPC y ROS

Desde el punto de vista técnico, la implementacién del controlador predictivo (MPC)
dentro del entorno ROS 2 permitié validar el esquema, propuesto, pero también evidencio
diversas dificultades practicas vinculadas a la optimizacién y la integracion entre nodos.
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En primer lugar, el tiempo de resolucién del problema de optimizacién se presenté como
una de las principales limitaciones del sistema. Aun con las mejoras introducidas, como la
vectorizacién mediante tensores y el uso del modelo PINN para reemplazar la integracion
dindmica explicita, los tiempos de computo contintian siendo elevados para una ejecucion
determinista en tiempo real. En particular, el optimizador RMSprop mostré una conver-
gencia estable pero relativamente lenta, lo que restringe el niimero de iteraciones posibles
dentro del periodo de muestreo del lazo de control.

Por otro lado, la configuracién del MPC requirié un ajuste manual de los pardmetros,
entre ellos los horizontes de prediccién (Ng, N,) y las matrices de ponderacién @ y R.
Esto dificultoé el desempenio y exigié mayores pruebas empiricos hasta alcanzar resultados
aceptables, estables y precisos del seguimiento de la trayectoria.

Finalmente, las pruebas comparativas entre el modelo analitico de Pinocchio y el modelo
aprendido mediante PINN demostraron una mejora sustancial en el costo computacional
del lazo de control. El uso de la PINN entrenada prediciendo el modelo dinamico del brazo
permitié reducir el tiempo promedio por iteracion, obteniendo un rendimiento similar.

En sintesis, la integracion del MPC dentro de ROS 2 fue correctamente implementada
reduciendo el costo de computo aunque en un robot en el cual se limitaron los grados de
libertad.

6.3. Trabajo futuro

6.3.1. Trabajo futuro sobre PINNs

El modelo desarrollado constituye una primera aproximacién al uso de redes neuronales
informadas por fisica (PINNs) en el contexto de sistemas robdticos. A futuro, existen
diversas direcciones que podrian explorarse con el objetivo de evaluar mejoras en capaci-
dad de representacion, estabilidad numérica y generalizacién. A continuacion se presentan
futuras alternativas a explorar:

Arquitecturas En este trabajo se evaluaron distintas configuraciones de red y, finalmen-
te, se adopté una arquitectura fully connected (MLP). La eleccién se fundamenta en que
este tipo de arquitectura constituye la opcién mas simple e inmediata de implementar, al
no requerir estructuras adicionales ni codificaciones especiales en las entradas. Ademas,
las redes totalmente conectadas presentan buena capacidad de aproximacién universal
y, en numerosos trabajos previos con PINNs, han demostrado ofrecer resultados satis-
factorios en problemas de dindmica robdtica y modelado fisico. Existen otros caminos a
explorar en este ambito, algunos de los cuales fueron abordados durante la fase de inves-
tigacién. En particular, resulta intuitivo pensar que, en lugar de una tnica red encargada
de aprender simultdneamente todas las relaciones dinamicas del sistema, puede ser mas
eficiente y estable dividir el aprendizaje en subredes especializadas, cada una dedicada a
un componente fisico distinto de la ecuacién de movimiento. En [13] se explora la idea de
una arquitectura modular que consiste de subredes que se encargan de representar dife-
rentes componentes de la dindmica del manipulador, combinando las salidas para obtener
la representacion completa de un sistema.

Muestreo temporal adaptativo En una de las publicaciones més influyentes en este pro-
yecto se presentan las PINNs [24], y en este documento ya se introduce la nocién de
muestreo adaptativo de puntos de colocacién, conocida como Residual-based Adaptive
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Refinement (RAR). Este método propone evaluar el residuo fisico de la ecuacién diferen-
cial durante el entrenamiento y agregar nuevos puntos en aquellas regiones del dominio
donde dicho residuo es elevado. De esta forma, el modelo concentra su capacidad de apren-
dizaje en las zonas donde la red viola maés la fisica, mejorando la precision sin necesidad de
incrementar drasticamente la cantidad total de puntos de entrenamiento. En el contexto
de un manipulador robético, una estrategia de este tipo podria emplearse para reforzar
el aprendizaje en regiones del espacio articular donde la dindmica resulta mas compleja
o donde se observan mayores errores en el residuo dinamico.

Ponderaciéon de pérdidas Es sabido y esta ampliamente documentado que uno de los
principales problemas de las PINNSs es el entrenamiento multi-objetivo (por ejemplo, [34])
que se da al involucrar funciones de costo compuestas en la optimizacién. Sobre esto hay
muchas técnicas presentadas, algunas se intentaron aplicar sin éxito durante el proyecto,
lo que dejo un precedente para profundizar en estas ideas.

Optimizacién de hiperparametros En las PINNs, la eleccién de los hiperparametros tiene
un impacto considerable sobre los resultados obtenidos. A diferencia de las redes usuales,
donde estos parametros solo afectan la convergencia o el overfitting, en una PINN también
determinan cuéan bien la red logra respetar las leyes fisicas. Es por esto que una posible
linea a explorar a futuro es la automatizacién de la busqueda de de hiperparametros para
no depender de heurfstica/intuicion.

Brazo fisico Una linea de trabajo futura muy interesante es la experimentacion directa
con el brazo real, en lugar de basarse inicamente en simulaciones. Esto permitiria registrar
mediciones reales de posiciones, velocidades y torques, generando asi un conjunto de datos
que refleje las particularidades fisicas del sistema: friccién, flexibilidad, holguras, retardos
o imprecisiones de los sensores y actuadores. Con esta informacién podria entrenarse un
modelo data-driven complementario o un esquema hibrido (Physics + Data), donde la
PINN mantenga la estructura fisica general pero aprenda también a corregir los desvios
entre el modelo ideal y el comportamiento real del robot.

Entrenamiento en lazo cerrado Otra linea de trabajo interesante seria implementar
esquemas de entrenamiento en linea, donde la red se entrene en interaccion directa con una
simulacién o con el robot fisico. Esto podria llevar a enfoques similares al aprendizaje por
refuerzo, donde el modelo aprende a partir de la retroalimentacién continua del entorno.
En este caso, la PINN no solo ajustaria sus parametros para cumplir la fisica, sino también
para mejorar su desempeno en una tarea concreta.

6.3.2. Trabajo futuro sobre MPC

Por otro lado, respecto del controlador MPC y su integracién en ROS 2, el siguiente paso
consiste en trasladar la arquitectura desarrollada desde el entorno de simulacion hacia
el brazo real OpenManipulator-X. Esto permitird validar el desempenio del controlador
frente a condiciones fisicas reales, tales como friccion, flexibilidad estructural, latencias de
comunicacién y ruido sensorial. Para ello sera necesario optimizar los tiempos de cémputo
del lazo de control, de modo que el calculo del torque 6ptimo pueda realizarse dentro del
periodo de muestreo requerido por el sistema fisico.
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Una posible linea de mejora consiste en la implementacién parcial del solucionador del
MPC en bajo nivel. De esta manera, se podria reducir el tiempo de resolucién del problema
de optimizacion en cada iteracién.

Asimismo, se propone mejorar el nodo trajectory_node para habilitar la generacién de
referencias en tiempo real. A diferencia del esquema actual, donde las trayectorias se
definen de forma previa, un planificador online permitiria modificar dindmicamente los
puntos de referencia en funcién de las condiciones del entorno o de la deteccién de nuevos
objetivos.

Finalmente, se plantea incorporar un sistema visual mediante la instalacién de una camara
en el efector final del manipulador. El procesamiento de imagenes en tiempo real, combina-
do con la planificacién adaptativa y el control predictivo, permitiria la ejecucién de tareas
auténomas més complejas, como el seguimiento visual de objetos o el posicionamiento
preciso frente a un marcador.

Estas lineas de trabajo futuro apuntan a consolidar un sistema completamente operativo
sobre hardware real, capaz de percibir, planificar y actuar de manera auténoma dentro
de su entorno fisico.
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