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RESUMEN

El presente trabajo muestra el control de dos tipos de vehiculos autbnomos en su seguimiento de
trayectorias mediante dos tipos distintos de esquemas de control, esto, aplicado a un robot movil
puede verse compuesto por distintas etapas, las cuales pueden ser el control de los actuadores y el
control cinematico, cada uno con distintos desafios dependiendo de las caracteristicas de la planta,
como puede ser no linealidad en el caso del control cinematico, el calculo de las ganancias de control
es asistido por algoritmos de optimizacion, debido a la complejidad que se puede presentar en el
calculo de los controles de un robot mévil, los algoritmos de optimizacion usados basan su blsgqueda
en el comportamiento de enjambres inteligentes, en este trabajo tres algoritmos son usados, los cuales
corresponden a enjambres de murciélagos, de ballenas y el método de polinizacion de las flores, estos
algoritmos tratan de minimizar una funcion objetivo, sujeta a ciertas restricciones que puede tener la
busqueda, en los problemas de control, pueden ser como el error en estado estacionario y el sobre
impulso, tras la implementacién de estos algoritmos de busqueda se realizé la prueba en un prototipo
real, para esto se tuvo que implementar un algoritmo de estimacion de la posicion conocido como
odometria para poder obtener la posicion del prototipo y asi poder aplicar las leyes de control para el
seguimiento de trayectorias, finalmente se formulan dos trayectorias, mediante curvas de Bézier y
curvas paramétricas para ser usadas como trayectoria de referencia para su seguimiento en el prototipo
y en la simulacion.
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w, velocidad de la rueda derecha

ws Vvelocidad de la rueda izquierda

w, velocidad promedio de los neumaticos de la traccion

&y, aungulo con respecto del centro instantaneo de rotacion.
r(t), e(t), u(t) sefales de referencia, error, y control.

R™ un conjunto de nimeros reales

{n nimero pseudo-aleatorio

¥ sumatoria

fi(x) Funcion objetivo (minimizacion)

h;j(x) Funcion de restriccion (igualdad)

91 (x) Funcidn de restriccién (menor que)

L(s,y, w) distribucién de levy

Xmax limite superior del rango de busqueda

Xmin limite inferior del rango de blsqueda

A longitud de onda de la rafaga de sonidos de murcielagos
v velocidad

f frecuencia de la rafaga de sonidos de los murciélagos

r razon de las emisiones de pulsos

Ay, Amin Volumen de la busqueda en el algoritmo del murciélago
fmax> fmin rango de frecuencias de la rafaga de sonidos
Amax» Amin rango de la longitud de onda de la rafaga de sonidos
B Vector aleatorio arrojado de una distribucién uniforme
x, mejor solucion en el algoritmo del murciélago

x; solucién en el algoritmo del murciélago

x} Nueva solucion en la iteracion t
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v} Nueva velocidad en la iteracion t

£ niimero aleatorio,

A promedio del volumen de todos los murciélagos en la iteracion t
D vctor de distancia de los agentes de busqueda a la mejor solucion
Ay C son vectores de coeficientes

X* vector de posicion de la mejor solucion

X posicion de los agentes de busqueda

d Factor que decrece linealmente de 2 a 0

7 vector de nimeros aleatorion entre 0 y 1

-

X,ana Una ballena (agente e busqueda) escogido aleatoriamente

b constante que define la forma de la espiral logaritmica

[ nimero aleatorio entre el -1 y el 1 (en el algoritmo de la ballena)
g vector de la mejor solucion en el algoritmo FPA

x} solucion de la particula i en la iteracion t

L distribucion de levy, corresponde al paso de los polem

& distribucién aleatoria uniforme de nimeros aleatorios entre 0 y 1

I"'(1) Funcién gamma estandar

th y Xi son polen de distintas flores de la misma especie de planta

Xrobot» Yrobot POSICION del robot con respecto del plano de referencia

1 angulo del eje longitudinal del robot con respecto del eje y del plano de referencia
a angulo que las ruedas delanteras toman con respecto del eje longitudinal del robot
L distancia entre la direccion y la traccion del vehiculo

1 razon de coambio del &ngulo con respecto del eje de referencia

Vrueda trasere VEIOCIdad de la traccion del robot

x,y velocidad en los ejes del robot
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Wqes @ngulo de referencia

Xqes» Vdes POSICiONnes cartesianas de referencia

K constantes de control

Vaes Velocidad deseada

Vrer, Vs Velocidad de referencia para el control de velocidad
R radio instantaneo de la curvatura de la trayectoria del robot
W distancia entre los neumaticos del vehiculo

Vizquierda» Vderecha VelOCidades de los neumaticos del robot diferencial
wg, w; velocidades de los neumaticos del robot diferencias
vy, velocidad del vehiculo

wrer, wy angulo de referencia para el control de la direccion
¢ angulo de referencia en el control cinematico

C; constante de penalizacidn de las restricciones

6; variable boleana de insatisfaccion de la restriccion

i, corriente de armadura de un motor PMDC

R,resistencia de armadura

Lges la inductancia de armadura

J es el coeficiente de inercia

B es el coeficiente de friccion viscosa

K, es la constante de fuerza electromotriz
Ke
7, constante de par del motor

n velocidad del motor en revoluciones sobre segundo.
b; vector de puntod de control de la curva de bezier
p; puntos de control para el eje x

q; puntos de control para el eje y

B; , polinomio de Bernstein
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OBJETIVO GENERAL

Implementar diferentes algoritmos de optimizacion para la sintonizacion de los niveles de control
para distintos tipos de robot maévil en su seguimiento de trayectorias generadas mediante curvas de

Bézier.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Construccion de dos distintos tipos de robot movil, siendo estos del tipo Ackerman y
Diferencial.

Implementacion de tres algoritmos bio-inspirados como algoritmos de optimizacion o de
busqueda.

Disefio de una ley de control para la etapa cinematica del vehiculo autonomo.

Disefio de las leyes de control para los actuadores del robot.

Implementacion de los algoritmos de optimizacion para el calculo de las ganancias de control
por cada nivel en la jerarquia de control del robot.

Desarrollo de un algoritmo que permita la localizacion del robot basado en sus variables
articulares.

Implementacion de un algoritmo basado en curvas de Bézier para la generacién de
trayectorias para el seguimiento des vehiculo autbnomo.

XXI






Capitulo 1

Estado del arte

1.1 Introduccion

En este capitulo se definen los conceptos basicos para la realizacién del seguimiento de trayectorias
de un robot mavil, asi como una descripcion del prototipo, los sistemas de locomocion principalmente
usados en los robots mdviles con ruedas o vehiculos terrestres no tripulados, y una introduccion al
control moderno.

1.2 Antecedentes

Las aplicaciones de los robots moviles con ruedas son encontradas en areas como las operaciones
militares, la vigilancia, el entretenimiento, la transportacion, la exploracion interplanetaria y la
mineria [1], aquellas tareas en que se requiere trasladar algin objeto de un lugar a otro, operar en
ambientes desconocidos y aquellas cuya finalidad es el servicio al ser humano, una clase importante
de sistemas mecanicos no-holénomicos son los robots moéviles con ruedas, por este motivo, se busca
controlar a los robots méviles con ruedas de manera que se desplacen de un lugar a otro ejecutando
movimientos predeterminados o deseados, para esto , existen varias tareas de control.

El Disefio de controladores para el seguimiento y la estabilizacion de estos sistemas es desafiante
debido a las restricciones no holénomas [2]. A lo largo de varios problemas de control del movimiento
de los robots moviles, varios investigadores se concentran en el seguimiento de trayectorias
geomeétricas con un tiempo asociado, llamado seguimiento de trayectoria [3].

Varios trabajos han sido publicados como introduccién para el seguimiento de trayectorias de los
robots moviles [4-8]. Inicialmente los investigadores disefiaban sus controladores basados en el
modelo cinemético [3-10], y posteriormente se ha introducido el seguimiento usando modelos
dindmicos.

El control retroalimentado es importante en la practica ya que la mayoria de los vehiculos comerciales
no cuentan con sensores de velocidad, el disefio de controles retroalimentados es un desafio por la
presencia de incertidumbres paramétricas y no paramétricas en el modelo del sistema, tan bien como
las restricciones en el movimiento del robot mévil. Un simple y efectivo controlador Difuso-PI1D para
la cinemética del vehiculo es presentado en [11], el controlador propuesto puede resolver el
seguimiento de trayectorias para un robot Ackerman con un punto inicial arbitrario. También en [12]
se disefid un controlador para el seguimiento de trayectorias comparando varias soluciones de
retroalimentacion para la estabilizacion. Algunos investigadores han disefiado controladores usando
el modelo cinematico que incluye deslizamiento y derrape de los neumaticos [13, 14].

En varias investigaciones respecto al seguimiento de trayectorias y sendas se utilizé control
jerarquico, que es aquel que contempla o considera distintas etapas de control de un robot movil,



diversos trabajos se han realizado considerando diversos subsistemas, los cuales pueden ser control
cinematico, control de la etapa de potencia, control de los actuadores. Algunos de los trabajos que
contemplan diversos subsistemas son:

e Considerando tnicamente la cinematica de la estructura mecénica:

Las primeras investigaciones acerca de los robots méviles con ruedas contemplaban Gnicamente el
modelo cinematico de la estructura mecanica, por ejemplo, Kanamaya propuso un control cinematico
cuya estabilidad se demostro via una funcion de Lyapunov, aplicable a diferentes topologias de robots
moviles con ruedas no holonomos para el seguimiento de trayectorias [15]. Un control basado en
linealizacién por retroalimentacion dinamica para un robot mavil fue presentado por Oriolo en [16],
Gu y Hu disefiaron un control RH (Receiding Horizon) que permite resolver los problemas de
regulacion y seguimiento en robots maviles [17], Defoort reporto controles por modos deslizantes
para lograr maniobras de formacion de un grupo de robots moviles independientes en [18]. Por otro
lado, Wang, present6 un control visual, para el seguimiento de trayectorias en robots mdviles
diferenciales, sin medicidn directa de la posicion via un algoritmo adaptativo [19]. También, Wang
en [20] desarrollo un control suave variante en el tiempo basado en el método de Lyapunov para la
regulacion y seguimiento de un robot mévil. Liang disefio un control adaptativo basado en un sistema
de visidn que no requiere el conocimiento exacto de la posicion de una camara en [21]. Un controlador
para el seguimiento de una trayectoria basado en backstepping para un tractor remolque fue reportado
por Yuan en [22]. Por altimo, Chen desarrollo un control cinemético basado en programacion
evolutiva, y un control dindmico difuso adaptativo por modos deslizantes para la tarea de seguimiento
de trayectoria en [23].

e Considerando la cinematica de la estructura mecanica y los actuadores:

Estos trabajos consideran tanto el modelo cinematico de los robots mdviles con ruedas, como la
dinamica asociada a los actuadores. Espinoza propuso un control optimo adaptativo para los
actuadores y un control optimo difuso para el seguimiento de trayectorias asociado a la estructura
mecanica del robot movil con ruedas en [24]. Silvia-Ortigoza present6 un control que no requiere de
mediciones mecénicas, basado en la linealizacion por entrada-salida (para el modelo cinemaético del
robot mavil), que permite el seguimiento de trayectorias [25]. Un controlador basado en el control
cinematico y en redes neuronales adaptativas fue desarrollado por Zuo en [26] [27], Silva-Ortigoza
desarrollo un controlador jerarquico de dos niveles, en el nivel alto, propuso un controlador por
linealizacién entrada-salida para la estructura mecénica, y en el nivel bajo un control Pl para los
motores de CD.

Otros trabajos interesantes que involucran el control jerarquico en los robots mdviles con ruedas para
solucionar tareas como el seguimiento de sendas, tele-operacion, evasion de obstaculos, navegacion
son presentados en [28-32].

Las diversas etapas de control son logradas con un controlador, generalmente del tipo PID, el
controlador proporcional, integral derivativo, ha sido usado por décadas debido a su simplicidad y
eficiencia, cerca del 90% de los controladores industriales son construidos de forma similar al PID
[33], este juega un rol importante en asegurar una salida 6ptima del sistema, El controlador tiene tres
términos principales que consisten en las constantes Ky, K;, K; (ganancia proporcional, ganancia



integral, ganancia derivativa), que definen la estabilidad, el error en estado estable, el sobre impulso,
el tiempo de asentamiento y el tiempo de ascenso [34].

Un sistema puede tener un comportamiento pobre o fallar si no es propiamente sintonizado [34], es
importante que estos parametros sean propiamente sintonizados para asegurar una salida dptima.
Existen varios métodos analiticos que son utilizados en la seleccién de estos parametros, entre los
maés conocidos se encuentran los métodos de asignacion de polos, Ziegler-Nichols y Cohen Coon,
los cuales toman un tiempo y costo considerable, también pueden producir un gran sobre impulso, el
cual no es deseable [35], por lo tanto, nuevos algoritmos deben ser incorporados para seleccionar
unas ganancias éptimas de control, estos algoritmos puedes estar inspirados en la naturaleza, procesos
quimicos o fisicos entre otros, varios trabajos se han realizado donde se usan métodos de busqueda
heuristica para la sintonizacion de estos parametros, en [36] se utilizaron los algoritmos PSO (Particle
Swarm Optimization)y BF (Bacterial Foraging) para la sintonizacion de un controlador PID para un
motor sin escobillas, en [37] el control robusto de un robot manipulador bio-inspirado fue calculado
utilizando el Algoritmo del Murciélago. En [38] distintas funciones objetivo fueron utilizadas con el
algoritmo PSO para calcular las constantes PID para un regulador de voltaje automatico, también para
un regulador automatico del voltaje, en [39] se compararon los controladores PID de orden fraccional
y un PIDD2 sintonizados con el algoritmo del enjambre caotico de hormigas (CAS), para un sistema
interconectado de control de generacion térmica se utilizé un controlador PI-PD sintonizado mediante
el algoritmo de la polinizacion [40], en [41] se utilizaron diversas técnicas de inteligencia de
enjambre, PSO, FFA (Firefly Algorithm) y CSA (Cucko Search Algorithm), para un sistema seguidor
solar.

Estos algoritmos metaheuristicos tales como el algoritmo PSO y el recocido simulado se han vuelto
métodos poderosos, para resolver varios problemas de optimizacion [42-46, 50]. Gran parte de la
popularidad de algoritmos metaheuristicos se debe a que estos se basan en conceptos simples y son
sencillos de implementar, no requieren informacién del gradiente, pueden evadir los éptimos locales,
y ser utilizados en un rango amplio de problemas a través de distintas disciplinas [51]. La gran
mayoria de los algoritmos heuristicos y metaheuristicos emulan el comportamiento de sistemas
biolégicas o fisicos, por ejemplo, el PSO fue desarrollado basado en el comportamiento de enjambre
de aves y peces [46, 47] mientras el recocido simulado se basado en el proceso de recocido de metales
[48]. EIl algoritmo del Murciélago nacié al combinar las caracteristicas del algoritmo de las
luciérnagas y el algoritmo “Harmony Search” [49].

Otro algoritmo metaheuristico basado en la naturaleza es el algoritmo de la polinizacion (FPA), desde
un punto de vista evolutivo, el objetivo de la polinizacion es la supervivencia de los mejores y la
reproduccién dptima de las plantas en términos de nimeros, asi como de aptitud. Esto es un proceso
de optimizacidn en las plantas, varios factores y procesos de la polinizacion interactdan para lograr
la reproduccion dptima de las plantas, esto puede tomarse como inspiracion para desarrollar
algoritmos de optimizacion.

Generalmente hablando, los algoritmos basados en enjambres tienen ciertas ventajas sobre los
algoritmos basados en la evolucidn, por ejemplo, los algoritmos basados en enjambres mantienen a
los agentes de busqueda quienes actualizan sus posiciones, mientras que los algoritmos basados en la
evolucidn dan origen a nuevos individuos que heredan cierta informacién de la generacién anterior,



los algoritmos de enjambres inteligentes usualmente incluyen menos operadores que los enfoques
evolutivos (seleccién, cruza, mutacion, elitismo) y por lo tanto son mas sencillos de implementar.

El tercer algoritmo realizado en este trabajo describe el proceso de caza de la ballena jorobada, la
principal diferencia entre este algoritmo y otros como el GWO (Grey Wolf Optimization) [52] es el
comportamiento de caza simulado con un agente aleatorio que busca la presa y el uso de una espiral
para simular el mecanismo de ataque y diversos operadores para simular la busqueda de presas, asi
como un balance entre la exploracion y la explotacion que le permite escapar de los 6ptimos locales.

Retomando el seguimiento de caminos, algunas de las tareas mas ampliamente utilizadas son [53]:
Regulacion, seguimiento de trayectorias y evasion de obstaculos, de estas formas, la tarea asociada
al seguimiento de trayectorias es la méas estudiada debido a su importancia préctica. La solucion a
dicha tarea conlleva generalmente dos aspectos importantes [54, 55]:

e Generacion de la trayectoria deseada
e Aplicacién del control para el seguimiento de la trayectoria.

De acuerdo con la literatura asociada a la generacion de trayectorias, algunos métodos reportados
son [56-58]: curvas paramétricas, técnicas de interpolacion, polinomios cubicos, funciones Spline,
polinomios de Bézier, polinomios polares y concatenacion de rectas con arcos y circulos. De estos el
ultimo método es uno de los mas simples y cominmente empleados. Sin embargo, la trayectoria asi
generada no es continua y tampoco suave entre los segmentos concatenados; originando secuencias
de arranque y frenado que ocasionan errores de la posicion en el robot movil.

Para dar la solucion a esta problematica, diversos autores han implementado restricciones en la
trayectoria deseada utilizando espirales cubicas [59], clotoides [60-62], funciones de costo [63], y
curvas de Bézier [64], no obstante, las trayectorias asi generadas resultan en formas no complejas,
sino en formas simples, lo que ocasiona que la posible aplicacion de un robot mévil con ruedas sea
limitada; pues en la practica la trayectoria que un mavil debe seguir es de formas elaboradas. Métodos
ampliamente utilizados que permiten generar trayectorias deseadas de formas complejas, son:

e Launion de puntos mediante curvas de Bézier [65]
e Launion de puntos mediante curvas polinomiales [66]

Si bien, los polinomios de Bézier son uno de los métodos mas empleados para la unién de puntos o
segmentos, graficos de computadora y animaciones [70], también lo son para la generacién de
trayectorias. En este contexto, algunos trabajos donde se utilizaron curvas de Bézier para la
generacion de trayectorias son los siguientes. La planeacion de trayectorias en un sistema de robots
multi-agente de fatbol se presenta en [67], en [68] se utiliz6 un polinomio de Bézier de cuarto orden
para la generacion de los perfiles de curvatura continuos y acotados para generar trayectorias, suaves.

Las curvas de Bézier tienen propiedades Utiles para la generacidn de trayectorias [69], las cuales son:

e Propiedad del punto final:
El punto inicial y el punto final de una curva de Bézier superponen las caracteristicas
relativas del poligono de control, es decir, superponen el punto inicial y el final con la
trayectoria del objeto.



e Continuidad:
La primera y segunda derivadas de la curva de Bézier son consecutivas, lo que significa que
la curva es suave.

e Propiedad de la disminucién de la variacién:
El nimero de intersecciones entre cada linea recta y la curva de Bézier es menor que el
namero de intersecciones entre esta y el poligono caracteristico (poligono de control). Esta
cualidad se conoce como la propiedad de la disminucion de variacién, la cual muestra que
la curva de Bézier tiene menos fluctuaciones que su poligono caracteristico.

Por todas sus propiedades y la posibilidad de generar formas elaboradas con curvas de Bézier, en este
trabajo se toman para formular la generacion de trayectorias que seguira el robot movil.

1.3 Robbtica mévil

La robotica movil es un area de investigaciéon que lidia con el control de vehiculos autbnomos y
semiauténomos, lo que aparta a la robo6tica mavil de otras areas como la rob6tica de manipuladores
es el énfasis en los problemas relacionados con el espacio [71].

El estudio de la robotica movil es un area interdisciplinaria que involucra:

e Ingenieria mecénica: Disefio del vehiculo y en particular mecanismos de locomocion.
e Ciencias de la computacion: Representaciones, sensado y algoritmos de planeacion.
¢ Ingenieria eléctrica: Integracion de los sistemas, instrumentacion y comunicaciones.

Aunque varias clases de robots moéviles son fundamentalmente vehiculos para la investigacion y
experimentales en naturaleza, un nimero substancial de robots méviles son desplegados en entornos
industriales o domésticos [72].

Los robots mdviles son especialmente (tiles para tareas que exhiben las siguientes caracteristicas:

e Tareas en las cuales no hay un operador humano

e Tareas donde en ambiente es inhospito, donde enviar un humano seria costoso o complejo.

e Tareas donde el ambiente es remoto, tanto que enviar un humano es dificil o toma mucho
tiempo, instancias extremas son los dominios que son completamente inaccesibles para los
humanos, como las tuberias u otros ambientes pequefios.

e Tareas con ciclos de trabajo muy demandantes, o con un factor de fatiga alto

e Tareas que son altamente desagradables para los humanos

Ciertas aplicaciones involucran mas de una de estas caracteristicas, tomando como ejemplo el de los
robots moviles en la mineria subterranea, donde el ambiente es peligroso debido a la contaminacién
y al desprendimiento de la roca en las paredes de la mina, es remoto ya que las profundidades son
considerables, otros ambientes con estas caracteristicas pueden ser nucleares o submarinos [72].

Los Robots mdviles, asi como el nombre indica, tienen la habilidad de moverse alrededor, estos
pueden viajar a través del suelo, en la superficie o debajo del agua y en el aire, en contraste con los
manipuladores roboticos que son mas comunes en operaciones de manufactura.



Mientras un robot movil desarrolla sus tareas es importante para su supervisor mantener un
conocimiento de su localizacion y orientacién, solo entonces la informacion sensada puede ser
reportada y usada, asi, la navegacion es esencial, esta también es requerida en el proceso de dirigir al
robot movil a un destino especificado, a lado de la navegacion esta la necesidad de estrategias de
control estables y eficientes, ambas deben de trabajar juntas, mano a mano.

Ejemplos de robots mdviles en instalaciones manufactureras incluyen robots méviles con ruedas
usados para transferir material de una estacion de trabajo a otra, en las instalaciones hay una linea
pintada en el suelo que designa la trayectoria para el robot mavil, ciertos sensores miden los limites
de la linea y dan comandos al sistema de direccion que causa que el robot mdvil siga la linea,
esquemas como estos también pueden ser usados por los robots maviles cuya tarea es hacer revisiones
de inventario o chequeos de seguridad en grandes complejos. Aqui la trayectoria del robot es
especificada y los sensores adquieren y almacenan la informacion requerida mientras el robot hace
sus rondas.

1.3.1 Mecanismos y computacion

Los robots pueden ser considerador de distintas perspectivas, tales como el hardware o el nivel de los
mecanismos, los robots pueden ser descompuestos en lo siguiente:

e Una fuente de poder, tipicamente basada en baterias.

e Un mecanismo que permita al robot moverse en su entorno, los motores bandas y engranes
gue le permitan al sistema adquirir movimiento

e Una computadora que controle el robot.

e Un conjunto de sensores con los cuales el robot retine informacién del entorno

e Un sistema de comunicacién que le permita al robot comunicarse con el operador y otras
computadoras.

Los subsistemas bésicos en el software de un robot son los siguientes:

e Una unidad de control de movimiento

e Un subsistema de control de los sensores

e Un subsistema de interpretacion de los sensores
e Un subsistema que controle la tarea

1.3.2 Principios de locomocién y direccionamiento

Existen dos tipos basicos de direccion usadas en los robots méviles operando en el suelo, para ambos
tipos de direccion, el robot movil puede tener uno o dos neumaticos delanteros, uno de los arquetipos
es el de direccion delantera, similar a la de un automovil, este tipo de direccion presenta desafios
interesantes para el control debido a que tiene un radio de giro no nulo limitado por el largo del robot
y el &ngulo maximo de la direccién. El otro tipo de direccion involucra control independiente de las
ruedas de cada lado, al rotar la rueda izquierda y derecha en direcciones opuestas a la misma velocidad
el robot puede girar en un mismo lugar [73].



1.3.3 Robot Ackerman

Cada robot necesita un método para controlar su posicién, en el robot con locomocion Ackerman esto
se logra con el control del sistema de direccién y del sistema de traccion, la mayoria de los vehiculos
en servicio actualmente usan direccion delantera, esto representa el tipo de locomocién y las
capacidades que tiene el robot para desplazarse.

El problema fundamental en la direccién es permitir que el vehiculo viaje a través de un arco de tal
forma que todos los neumaticos viajen alrededor de un centro de rotacién unico, esto es logrado
gracias al sistema de direccion Ackerman [74], la figura 1.3.1 muestra los componentes principales
del sistema, el final de cada eje tiene un punto de rotacion alrededor del kingpin (o perno principal),
las juntas conectando los ejes forman un trapezoide, con la base del trapezoide formado por la flecha
de actuacién y las bielas. La distancia entre los finales de las bielas es menor que la distancia entre
los pernos principales.

Las ruedas son paralelas entre si cuando estan en posicion recta, cuando estas son giradas, la rueda
interna (respecto del centro instantdneo de rotacion) gira un angulo mayor que la rueda externa, la
figura 1.3.1 también muestra que la disposicion cambia con la curvatura de la trayectoria.

- - e omowm

.

Centro de
Rotacion ===

]
D- - ==
¢
~

Figura 1.3.1 Arquetipo de un robot Ackerman.

La figura 1.3.2 muestra las uniones requeridas por el sistema de direccion de gusano (o sistema de 4
barras), el brazo de Pitman convierte la energia rotacional del actuador de la direccion en un
movimiento de un lado a otro de la barra central. La barra central est4 unida a los brazos de la
direccion por tirantes, y el movimiento angular causa que el eje pivoté alrededor de sus respectivos
angulos de direccion [75].
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Figura 1.3.2 Sistema de direccionamiento de un robot Ackerman.

Para lograr la direcciéon Ackerman, la unién de 4 barras debe ser trapezoidal en vez de un
paralelogramo.

1.3.3.1 Razbn de giro

Larazon de giro en los sistemas de direccion es la relacion entre el volante o el mecanismo de rotacion
gue comanda la direccion y la posicion de los neumaticos del vehiculo, esta relacion esta definida en
grados y es lineal, se expresa como la relacion entre 2 engranes, eg. 15:1 es una relacién aceptada en
los vehiculos, esta razon provee de un giro de 1° en los neumaéticos delanteros cuando el actuador de
la direccion gira 15° [79]

1.3.3.2 Traccién

Para poder lograr la locomocién de un vehiculo, este debe de disponer de un sistema de traccion,
debido a que el vehiculo debe ser capaz de realizar curvas se necesita un diferencial, la figura 1.3.1
demuestra la necesidad de un mecanismo diferencial.

1.3.3.3 Diferenciales

Cuando el vehiculo en la figura 1.3.1 opera el giro, las 2 ruedas traseras muestran arcos de diferentes
radios, asi, la rueda al exterior del circulo de rotacion tiende a girar mas que la rueda interior, si el
vehiculo tuviese un eje rigido entre las ruedas traseras esto resultaria en un torsion del eje, un
fenémeno conocido como “wind up” o “driveline binding”, que significa el desgaste de los
componentes del tren motriz, también esto resultaria en un deslizamiento de los neumaticos al realizar
un giro, la solucion es permitir que cada una de las ruedas gire independientemente, cada una a su
propia velocidad, esto es logrado por un diferencial.



Las ecuaciones que definen el comportamiento de un diferencial son [74]:

= @

En un diferencial el engrane “solar” y el engrane de “anillo” (los 2 unidos a las flechas de la direccién)
tienen el mismo nimero de dientes [74], esto hace que la parte izquierda de la ecuacién 1 siempre sea
-1, para un diferencial, la ecuacion 1 se transforma en:

O, =0y =0, — O, 2

Que se convierte en:

O =——— 3)

Asi, la velocidad angular del diferencial es igual al promedio de las velocidades de los ejes, esto
permite que el vehiculo realice un giro sin “wind up” y sin deslizamiento de sus neumaéticos, el
mecanismo diferencial utilizado en el prototipo ackerman corresponde a la figura 1.3.3, donde cada
uno de los neumaticos posee un actuador independiente.

Figura 1.3.3 Mecanismo de traccion del robot mévil.

1.3.4 Robots diferenciales

Otro tipo comun de direccion usada en los robots mdviles es la locomocion diferencial, ilustrada en
la figura 1.3.4 donde las ruedas en un extremo del robot son controladas independientemente de las
ruedas en el otro extremo, coordinando las 2 velocidades uno puede inducir que el robot giré en su
lugar, se mueva en linea recta, en una trayectoria circular o seguir cualquier otra trayectoria [73].
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Figura 1.3.4 Arquetipo de un robot diferencial
1.4 Sistemas de control

Un sistema de control es disefiado para hacer que el sistema “haga lo que queremos que haga”. Asi
el disefiador de sistema de control necesita saber el comportamiento deseado o el desempefio esperado
del sistema. Las especificaciones del desempefio del sistema de control deben de cubrir ciertas
caracteristicas fundamentales, asi como estabilidad, calidad de la respuesta, robustez, A pesar de la
gran variedad y riqueza de la teoria de control, méas del 90% de los controladores retroalimentados en
la préctica son del tipo proporcional-integral-derivativo (PID) [75], debido a su amplio uso en la
practica, el control PID es considerado un tipo de controlador fundamental.

Las decisiones de control pueden ser tomadas por un circuito analogo, en el cual al controlador se le
Ilama controlador analogo, o por una computadora digital, en cuyo caso al controlador se le llama
controlador digital. En el control analogo, las reglas de decision son disefiadas en la circuiteria del
controlador. En el control digital, las reglas de control son codificadas en un programa, este programa
implementando las decisiones de control es llamado algoritmo de control digital. Algunas de las
ventajas de un controlador digital sobre un controlador analogo son [76]:

e Incremento en la flexibilidad: los cambios en el algoritmo de control son cuestién de hacer
un cambio de software, hacer cambios en el programa del controlador digital es mucho mas
facil que cambiar el disefio de un circuito andlogo en el control anal6gico

e Incremento en la capacidad de toma de decisiones: implementar funciones de control no
lineal, funciones logicas de decision, acciones condicionales y el aprendizaje basado en la
experiencia, pueden ser programados. Construir controladores analogos con estas
capacidades puede suponer un reto complejo, si no imposible.

Es importante identificar el lugar del control de sistemas dindmicos en el marco de los sistemas de
control, varios sistemas de control involucran varios eventos de control discretos usando secuencias
y decisiones logicas, otros sistemas, como el servo control son sistemas que pueden caer dentro de
los sistemas de control en tiempo continuo o en tiempo discreto, el servo control en lazo cerrado
puede ser un subsistema de un sistema de control 16gico o de cualquier otro controlador organizado
jerarquicamente.
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1.4.1 Componentes de un sistema de control digital

La diferencia entre un controlador digital y uno analogo radica en que el analogo todas las sefiales
son continuas, mientras que en el control digital las sefiales deben ser convertidas a sefiales digitales,
y las decisiones del controlador deben ser convertidas segin el sistema de actuacion [77].

e(t)

u(t)

v

Proceso

A 4

Controlador Actuador

Sensor

Figura 1.4.1 Diagrama a bloques de un control retroalimentado.
Los componentes basicos de un controlador digital son:

e Una Unidad Central de Procesamiento (CPU) para implementar los algoritmos de control y
de ldgica, esta es la etapa de toma de decisiones.

e Dispositivos de entrada y salida discretos.

e Convertidores analogos/digitales (A/D) para convertir las sefiales de los sensores de sefiales
analogas a digitales.

e Convertidores digitales/analogos (D/A) para convertir las decisiones de control tomadas por
un algoritmo de control en su CPU a una sefial andloga para que pueda comandar a los
sistemas de actuacion.

e Unreloj que regule la velocidad de la computadora, esto también permitird ajustar el periodo
de muestreo en el cual la computadora obtendrd y procesara la informacion recabada por los
sensores.

Una computadora digital es un dispositivo de eventos discretos, puede funcionar son muestras finitas
de la sefial, el periodo de muestro puede ser programado basado en la frecuencia del reloj, cada
periodo de muestreo, las sefiales de los sensores son convertidas a una forma digital por el conversor
AJ/D, durante el periodo de muestro, los calculos del control son efectuados y los resultados deben ser
enviados a través del convertidor andlogo digital.

1.4.2 Control de lazo cerrado y Control de lazo abierto

Control en lazo abierto significa que las decisiones de control son hechas sin hacer uso de ninguna
medida de la respuesta actual del sistema, un lazo abierto no necesita de ningln sensor. Control en
lazo cerrado significa que las decisiones de control son hechas basado en las mediciones de la
respuesta actual del sistema, este sistema es representado en la figura 1.4.1 La respuesta es
retroalimentada al controlador y la decision de control hecha basada en esta retroalimentacion y la
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sefial deseada del sistema, se deben tomar distintas caracteristicas del mundo real en consideracion,
como son [76]:

e Perturbaciones (w(s)): En cualquier sistema siempre hay perturbaciones, generalmente
externas, que no estdn bajo nuestro control, existen y causan errores en la respuesta del
sistema, como ejemplo, el viento actia como perturbacion en un aeroplano que intenta
cambiar su direccidn, asi como otras condiciones ambientales a donde yace nuestro sistema
de control.

e Las variaciones en la dindmica del proceso: la dindmica del proceso puede cambiar
estructuralmente o paramétricamente, los cambios estructurales en la dindmica implican
cambios drasticos significativos, tales como el cambio en la dindmica de un avion debido a
la pérdida de un motor, mientras que los cambios paramétricos implican cambios menos
significativos, mas suaves y no tan dramaticos, tales como el cambio en el peso del avion
mientras el combustible es consumido o el calentamiento del embobinado de un motor.

¢ Ruido de los sensores: los sistemas de lazo cerrado requieren las mediciones de la respuesta
actual (la variable de control), las sefiales de los sensores siempre tienen un poco de ruido en
la medicion. El ruido es incluido en las decisiones de control y tiene efectos en el
comportamiento global del sistema.

1.4.3 Tipos de control basicos retroalimentados

» Kp

\ 4

Ref Kile u

Y

Kd de

Respuesta de
la planta

Figura 1.4.2 Acciones basicas de un controlador PID.

La figura 1.4.2 muestra las 3 acciones basicas de control retroalimentado: proporcional, integral y
derivativa, la accidn proporcional es generada basada en el error actual, la accion integral es generada
basado en el error pasado, y la accion derivativa es generada basada en la anticipacion del error futuro,
la integral del error puede ser interpretada como como la informacién pasada del error, la derivada
del error puede ser interpretada como una medida del error fututo [75].

Asumiendo que la sefial del error entrando al bloque de control tiene forma trapezoidal, como se
muestra en la figura 1.4.3, las acciones de control generadas por las acciones proporcional, integral y
derivativa son mostradas en la figura 1.4.3, El control PID tiene bloques de decisién los cuales toman
en cuenta el pasado, el presente, y el futuro, de cierta forma, cubre toda la historia del error, entonces,
los controladores mas practicos son PID o alguna forma con las propiedades de un PID [76], el
diagrama a bloques es mostrado en la figura 1.4.2 ,el controlador puede ser expresado en tiempo
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continuo (analogo) o en tiempo discreto en un microcontrolador, en cualquier instante de tiempo dado
t la sefial de control u(t) es determinada por la funcion [75]:

)= K eft) + K, [e(e)de + K, 6(t) @)

0

La cual muestra que la sefial de control es una funcion del error entre el comando y la sefial medida
. , . ~ . . t
e(t) en el tiempo t, asi como la derivada de la sefial del error é(t) v la integral del error fo e(t)dt

La aproximacion en tiempo discreto del algoritmo de control PID puede ser implementado por la
aproximacion de diferencias finitas para las funciones integral y derivativa, en la implementacién
digital, la sefial de control puede ser actualizada en intervalos periddicos T, también llamados periodos
de muestreo, el control es actualizado en multiplos enteros del periodo de muestreo, el valor de la
sefial se mantiene constante entre cada periodo de actualizacion, en cada instante de actualizacién k,
el tiempo es t=KT, y el instante de actualizacion anterior es t-T=KT-T, el siguiente instante es t=kT+T,
y asi, la sefial de control puede ser expresada como u(t)=u(kT) [76]:

(e(kT)—e(kT —T))

u(kT)=K, -e(KT )+ K; -u, (KT) + K, = (5)
u, (KT)=u,(KT —=T)+e(kT)-T (6)
u,(0)=0.0 (7

1.4.4  Traslacion de tiempo continuo a tiempo discreto

Un controlador puede ser analizado completamente usando métodos en el tiempo continuo, sin
embargo, puede aproximarse a un controlador digital para ser usado en una computadora, la
herramienta fundamental es la aproximacion de la diferenciacién mediante diferencias finitas [76].

Las consideraciones finitas mas comunes son:

e Aproximacién mediante diferencias hacia adelante (Forward Euler)
e Aproximacion mediante diferenciacion hacia atras (Backward Euler)
e Aproximacion trapezoidal
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Figura 1.4.3 Respuestas de los componentes de un controlador PID.
1.4.5 Aproximacion mediante diferencias finitas

El concepto basico para aproximar sistemas analogos (continuos) a sistemas digitales (discretos) es
la aproximacion mediante diferencias finitas de la diferenciacion y la integracion, Considerando una
sefial de error e(t) y su diferenciacibn e integracion, y las muestras del error:
{...e(KT —T),e(kT), e(kT +T),...}

1.45.1 EIl método de Euler

El método de Euler es el mas simple de los métodos numéricos para aproximar la solucion de un
problema que requiera integracion [78] (como el problema del valor inicial) o la integracion discreta
de una sefial de control muestreada por una microcomputadora, definiendo h como el paso de
integracion (o periodo de muestreo), como método para resolver un problema de valor inicial h esta
definida por:

h= (8)
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Donde X; —X, es el intervalo de integracion y n es la cantidad de subintervalos de tamafio h, para la
integracion en un una micro-computadora se escoge este valor como el periodo de muestreo e.g. 0.001
segundos, en un conjunto discreto de puntos Xy, X;, X,,...., X, del intervalo de interés [XO,Xf J para

cualquiera de estos puntos se cumple que:
X, =X, +ih  0<i<n 9)

Teniendo los valores de una funcién, en nuestro caso, una sefial muestreada se resuelve que el método
de Euler es el siguiente:

Y1ZYO+(X1_X0)’f(XOvyo):yo+h(XOaYO) (10)

Debido a que es una aproximacion existe un pequefio error entre esta y la integral real de F(x, ), este
se denomina error de truncamiento, dicho error puede disminuirse tanto como se quiera reduciendo
el valor de h, a cambio de un mayor nimero de célculos y tiempo de méaquina y un error de redondeo
mas alto, la repeticion de este procedimiento a fin de generar una sucesion de aproximaciones es el
siguiente
Y1 =Yo+h- f(xo,¥0)
Y2 =y1+h:flxy,y1)

1D
Yn =Yn-1t+h- f(xn—1: }’n—l)

1.45.2 El metodo

X; =X

Definimos h = .

Definir h=periodo de muestreo (paso de integracién)
Hacer 1=1
While (I <= N)

Yo=Yo+h- f(X01YO)

X, =X, +N

i=i+1

End

Dicho esto, se puede definir la aproximacion de diferencias hacia adelante como:
x(t) = x(t) + x(t)At

15



Donde x(t + At) es el valor de nuestra integral en el tiempo t + At, x(t) es el valor de la integral
antes del periodo #+Az, y x(t)At es el valor de nuestra variable o funcién a integrar, en el tiempo t

1.4.6 La plataforma lego

La plataforma lego Mindstorms NXT es un kit de robética programable lanzado al mercado por Lego
en julio del 2006. Este reemplazo la primera generacion de Kits lego llamada “Robotics Invention
System”. El kit incluye el software NXT-G de programacion u opcionalmente Labview para Lego
Mindsotrms. Una variedad de lenguajes no oficiales se ha desarrollado para la plataforma, tales como
el NXC, el NBC, lejos, NXJ y RobotC.

1.4.6.1 El ladrillo inteligente

El componente principal del kit es una computadora en forma de ladrillo 1lamada “Ladrillo inteligente
NXT”, la cual puede manejar hasta 4 sensores y 3 motores de DC, mediante versiones modificadas
de cables RJ12. El ladrillo tiene una pantalla LCD monocromatica de 100x60 pixeles y 4 botones que
pueden ser usados para navegar en la interfaz del usuario usando menus jerarquicos.
Tiene un procesador Atmel de 32 bits AT91SAM7S256 con nicleo ARM7TDMI con 256 Kb de
RAM y un microcontrolador Atmel de 8 bits ATmega 48, y soporte para bluethoot. La energia es
suministrada por 6 Baterias AA o una Bateria de lon de Litio recargable

1.4.6.2 Programacién

Programas muy sencillos pueden ser creados usando el mend en el ladrillo, programas mas
complicados pueden ser descargados usando un puerto USB o inalambricamente por bluethoot, estos
archivos pueden ser copiados entre ladrillos, también estos pueden ser programados para comunicarse
con otros ladrillos mediante bluethoot.

1.4.6.3 Programacién utilizando Simulink

Simulink es un ambiente para modelar y simular sistemas dindmicos basado en bloques. Usando este
software, el usuario puede disefiar y simular algoritmos de control, y posteriormente descargarlos en
el ladrillo inteligente, la paqueteria para programar el sistema Lego solo requiere de Simulink.

1.4.6.4 Desarrollo del prototipo

Utilizando la plataforma CAD NX Unigraphics se desarroll6 el disefio del prototipo, el cual permitio
el andlisis de los accionamientos y el posterior ensamblaje de la plataforma de pruebas.
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Capitulo 2

Optimizacion

2.1 Introduccion

En este capitulo se mencionan tres métodos heuristicos que actualmente son utilizados en problemas
de optimizacion, su inspiracidn, las ecuaciones y la secuencia que da origen a los algoritmos, asi como
una comparacion entre ellos al final del capitulo.

2.2 Optimizacion

La optimizacion es una ciencia con multiples campos de aplicacion, desde aplicaciones de ingenieria
y ciencias de la computacion hasta las finanzas y la toma de decisiones, la optimizacion es un
paradigma importante en si misma con un gran rango de aplicaciones, en casi todas las aplicaciones
de ingenieria e industria siempre se trata de optimizar algo, ya sea minimizar el costo y el consumo
de energia 0 maximizar los ingresos, las salidas, o la eficiencia [1]

La optimizacién matematica es el estudio de tales problemas de planeacion y disefio usando
herramientas matematicas [2], es posible escribir la mayoria de los problemas de optimizacion
utilizando las ecuaciones 1,2 y 3:

min f, (x), (i =1,2,....M) (1)
Sujeto a:

h(=0 (i=12..9) @

0,(x)<0 (k=12..,K) €)

donde M es el nimero de funciones objetivo a ser optimizadas fi(X) es la funcion objetivo

representando el objetivo iy x es la variable de disefio a buscar por el algoritmo de optimizacion y su
tamafio es n, R™ es el espacio abarcado por las variables de decision y el llamado espacio de disefio

0 espacio de busqueda, las igualdades hj (X) y las desigualdades J (X) son llamadas restricciones

Si M=1 se llama optimizacion de un solo objetivo, si M > 1 se le denomina optimizacion multi-
objetivo, los problemas de optimizacion pueden ser clasificados segun su linealidad.
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Si la funcion y las restricciones son no lineales al problema se le 1llama “problema de optimizacion
no lineal” cuando solo las restricciones son no lineales se le conoce como un problema de
restricciones no lineales, y cuando las restricciones son lineales se le conoce como un problema
linealmente restringido, en algunos problemas de optimizacion, algunas variables estan linealmente
relacionadas con la funcion objetivo mientras que otras no lo estan.

La clasificacion de un algoritmo de optimizacion puede ser tomada de varias maneras, un camino
simple es ver la naturaleza de los algoritmos, esto los divide en 2 categorias, algoritmos deterministas
y algoritmos estocésticos [2], los algoritmos deterministas siguen procedimientos rigurosos y el
camino y los valores de las variables de disefio y la funcion es repetible.

Los algoritmos estocasticos tienen cierta aleatoriedad, asi las soluciones intermedias y las soluciones
finales difieren entre simulaciones, La Optimizacién mediante enjambre de particulas (PSO) es un
ejemplo de un algoritmo sin repeticiones, basado en el nimero de agentes usado en la blsqueda
pueden ser clasificados en agente simple o multi-agente, el recocido simulado es un algoritmo se
agente simple inspirado en procesos quimicos [3], el PSO es multi-agente [1].

Dependiendo de las fuentes de inspiracion, pueden ser clasificados como bio-inspirados, inspirados
en la naturaleza y meta-heuristicas en general.

Heuristica significa por ensayo y error, y meta-heuristica puede ser considerado un método de alto
nivel por el uso de mecanismos de seleccion e intercambio de informacion[1], Los algoritmos meta-
heuristicos son métodos poderosos para resolver varios problemas de optimizacion que son complejos
de resolver con métodos convencionales, como el método de descenso en gradiente, problemas por
ejemplo que tienen funciones objetivo o restricciones no lineales, o que incluyen demasiadas
variables, los problemas de control caen dentro de este rango. Una clase especial de algoritmos ha
sido desarrollada dentro de los algoritmos bio-inspirados, esta llamada “inteligencia de enjambre”
(Swarm Intelligence), algunos algoritmos bio-inspirados pueden ser llamados de inteligencia de
enjambre, como ejemplo estdn Cuckoo Search[1], El algoritmo del murciélago [1], y la Colonia
artificial de abejas[4]

2.2.1 Algoritmos basados en enjambres inteligentes

La inteligencia de enjambre compete el comportamiento colectivo de multiples agentes siguiendo
reglas simples[5], cada agente puede ser considerado como un agente no-inteligente mientras todo el
sistema de multiples agentes muestran cierto comportamiento organizado, y asi se pueden comportar
de cierta forma como una inteligencia colectiva, varios algoritmos han sido descritos tomando
inspiracion de la inteligencia de enjambre de la naturaleza[5], las principales propiedades para un
algoritmo basado en enjambres inteligentes pueden ser resumidas en:

e Los mdltiples agentes intercambian informacion entre si

e Los agentes se auto-organizan y co-evolucionan

e El enjambre es altamente eficiente en su co-aprendizaje

e Puede ser paralelizado de forma sencilla para problemas practicos y en tiempo real
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2.2.2 Variables aleatorias

Una variable aleatoria puede ser considerada como una expresion cuyo valor es la realizacién o salida
de eventos asociados a un proceso aleatorio [2] una variable aleatoria es una funcion la cual mapea
eventos a nameros reales, el dominio de este mapeo es Ilamado espacio muestra, cada variable
aleatoria es representada por una funcion de probabilidad para expresar la distribucion de la
probabilidad, las variables aleatorias son las piedras angulares de todos los algoritmos estocésticos
de optimizacion. A continuacién, se muestran las distribuciones empleadas en este trabajo.

2.2.3 Distribuciéon uniforme

La distribucion uniforme [6] es un caso muy simple representado con la ecuacion 4:

f(x;a,b) = para:a<x<b (4)

b—a
Donde a,b son los limites del rango de la distribucion, y es fijo entre [0, 1], la distribucién uniforme
tiene un valor de expectacion de E(x) = (a+b)/2 y una varianza de (b-a)"
12
2.2.4 Distribucion de Lévy

La distribucion de Lévy [2] es la distribucion de la suma de N variables de la distribucidn aleatoria,
una forma simple de una distribucion de lévy puede ser definida con:

|4 14 1 ) .
L(s,y,pn) = *lznexp( 2(5—;1))((5—;1)1-5 si0<u<s<oo )
0 de otra forma

Donde , > 0es el minimo paso y 7 es el parametro de la escala y si s — oo tenemos la siguiente
forma
y 1

Lsym = |5- a5

(6)

2.2.5 Generacion de nimeros aleatorios

Las simulaciones que requieren nimeros aleatorios son criticas en campos como las comunicaciones,
los modelos financieros y la optimizacion, un amplio rango de generadores de nimeros aleatorios han
sido descritos en la literatura [7], utilizan principios matematicos basicos, generalmente involucrando
transformaciones de nimeros aleatorios uniformes.
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2.2.6 Técnica Aceptacion/Rechazo

Una técnica util es la técnica de aceptacion y rechazo, donde escogemos fmax para ser mas grande o

igual que f (x) en el intervalo entre X, vy, X, Se procede asi:

e Genera un par de nimeros pseudo-aleatorios ¢, ¢,
o Calculaxcomo X=Xy, + 4/1(Xmax - Xmin)'

e Determinay como Y = fmax ¢,
e Si y— f(x)>O0rechazay ve a1, de otra forma acepta X como un nimero pseudo aleatorio
para f (x)

La eficiencia de este método depende del valor promedio entre I enel intervalo, si este valor esta

max

cerca de 1, el método es eficiente.
2.2.7 Caminata aleatoria

La caminata aleatoria es un proceso aleatorio que consiste en tomar una serie de pasos aleatorios

consecutivos [2] como ocurre en la optimizacion. Permitiendo que SN denote la suma de cada paso

consecutivo Xi, entonces SN forma una caminata aleatoria.

N

SN :ZXi:Xl+"'XN (6)

i=1

donde Xies un paso aleatorio tomado de una distribucion aleatoria, esta relacion puede ser escrita
también como una formula recursiva de la siguiente forma.

Sy =Syt X, (7

Lo que significa que el siguiente estado de Sy dependera Unicamente del estado actual Sy_; v el
movimiento o transicion X, del estado actual al siguiente estado, cuando el largo del paso obedece a
la distribucion de Lévy, tal caminata aleatoria es llamada vuelo de Lévy o caminata de Lévy

Un estudio por Reynolds y Frye [8] muestra que las moscas de fruta exploran usando una serie de
vuelos rectos puntuados por un giro stbito de 90°, llevando a un estilo de vuelo de Lévy en su
busqueda
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2.3 El algoritmo del murciélago
2.3.1 Inspiracion

La gran mayoria de los métodos heuristicos y meta heuristicos se han convertido en métodos
poderosos para resolver varios problemas de optimizacién complejos [9-14]. han sido derivados del
comportamiento de sistemas biologicos o de sistemas fisicos en la naturaleza, algoritmos como el
PSO ha sido desarrollado basado en el comportamiento de enjambre de las aves y peces[13,15], el
recocido simulado en el proceso de temple de los metales [16], el mas popular , el algoritmo genético,
inspirado en la evolucion darwiniana [20], otros algoritmos populares basados en la evolucion son el
algoritmo basado en la estrategia evolutiva [22], la programacion genética [21], y el algoritmo de
optimizacion basado en biogeografia [23]

Los distintos algoritmos ofrecen ciertas ventajas y desventajas, por ejemplo, el recocido simulado
puede garantizar encontrar la solucién 6ptima si el proceso de enfriamiento es lo suficientemente
lento y la simulacién corre durante suficiente tiempo [19], el algoritmo del murciélago combina
algunas ventajas del Harmony Search y el FFA [19].

Los micro murciélagos, animales en los que se inspira esta heuristica usan un tipo de sonar llamado
eco-locacion para detectar a sus presas, evadir obstaculos y localizar a sus pares en la obscuridad
[17,18], estos murciélagos emiten un pulso de sonido muy alto y esperan al rebote del eco de los
objetos que los rodean sus pulsos varian en sus propiedades y pueden estar correlacionadas con sus
estrategias de caceria, la mayoria de los murciélagos usan sefiales pequefias, que duran entre 8 y 10
milisegundos, los cuales se emiten entre 10 y 20 veces cada segundo hasta 200 veces por segundo
mientras vuelan cerca de una presa, con frecuencias constantes de 25kHz a 150kHz dependiendo de
la especie [19]. Los micro murciélagos usan la diferencia en el tiempo entre la emisién y la deteccién
del eco, las diferencias junto con las variaciones del eco le permiten construir una representacion
tridimensional de su entorno, asi pueden detectar la distancia y la orientacidn de su presa, y el tipo de
presa, este comportamiento puede ser formulado de una forma tal que, se puede asociar la presa con
una funcion a ser optimizada, y la localizacion del micro murciélago como las variables de disefio del
problema.

2.3.2 Modelado

La velocidad del sonido viajaen el airea v =340m/ s, lalongitud de onda / de la rafaga de sonidos
ultrasénicos con una frecuencia constante f estd dada por la ecuacion 9:

A=— ©)

Si idealizamos algunas de las caracteristicas de la eco-localizacién de los murciélagos, podemos
desarrollas varios algoritmos inspirados en ellos, para esto se usan las siguientes ideas:

e Todos los murciélagos usan la eco-localizacion para medir la distancia, también, conocen la
diferencia entre comida, presas y las barreras del fondo.
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e Los murciélagos vuelan aleatoriamente con una velocidad v; a una posicion x;con una
frecuencia ajustada f;,,;,, variando la longitud de onda 2 y el volumen A, en basqueda de sus
presas, ello puede automaticamente ajustar la longitud de onda de sus pulsos y ajustar la razén
de las emisiones de los pulsos r € [0, 1], dependiendo de la proximidad a su objetivo.

e Aunque el volumen puede variar en varias formas, asumimos que el volumen varia de un
gran positivo A, a un valor constante minimo A,

En adicion, se usan las siguientes aproximaciones por su simplicidad, en general, la frecuencia f

en el rango [fimin, fmaxl, corresponde a un rango de longitudes de onda [A,in, Amax], POr €jemplo,
un rango de frecuencia de [20 kHz, 500 kHz] corresponden a un rango de longitudes de onda entre
0.7a17 mm [19].

Para un problema dado, podemos usar cualquier longitud de onda para la sencilla implementacion, se
ajusta el rango ajustando las longitudes de onda (o frecuencias) y el rango detectable (o la mayor
longitud de onda) deben ser escogidas tal forma que sea comparable al tamafio del domino de interés,
y después rotar a los valores méas pequefios.

Por simplicidad, podemos asumir que, f € [0, fmax], SAbemos que las frecuencias mas altas tienen
longitudes de onda cortas y viajan pequefias distancias, para los murciélagos, los valores tipicos son
de unos cuantos metros, la razon de los pulsos se puede simplificar en el rango de [0,1], donde O
significa que no hay pulsos y 1 la razon méaxima de la emision de pulsos.

En el pseudo-codigo de la seccién 2.3.4 se definen las reglas de como las posiciones x; y las
velocidades v; en un espacio de blsqueda d-dimensional son actualizadas, las nuevas soluciones x}
y velocidades v{ en un paso ¢ estan dadas por las ecuaciones (11), (12) y (13) donde 8 € [0,1] es un
vector aleatorio arrojado de una distribucién uniforme, aqui x, es la mejor solucién global actual, la
cual es obtenida al comparar todas las soluciones entre los n murciélagos, como el producto 4; y f;
es el incremento de la velocidad, podemos usar A; 0 f; para ajustar el cambio de velocidad mientras
se fija el otro factor 4; o f;, dependiendo del problema de interés.

En este estudio se propondran las frecuencias fiin = 0y fmax = 50 tras la experimentacion se
encontro que entre menor sea la frecuencia maxima menos tiempo de computo se requiere, probando
valores de fi,qx = [10,20,50,100,200,500], se encontrd que los mejores tiempos de computo se
encuentran con valores de 10 a 100, inicialmente a cada murciélago se le asigna una frecuencia
extraida uniformemente del rango [fiin, fimax), Para la basqueda local, una vez que la solucion es
seleccionada entre las mejores soluciones, una nueva solucién para cada murciélago es generada
localmente utilizando caminata aleatoria

+ A (10)

X X

nuevo — ““anterior

, . . t t .
Donde ¢ € [0,1] es un nimero aleatorio, mientras que A" =< A’ > es el promedio del volumen de

todos los murciélagos en ese momento.
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La actualizacion de las velocidades y posiciones de los murciélagos tienen cierta similitud al
procedimiento del PSO estandar [13] ya que f; controla el rango del movimiento del enjambre de
particulas.

Las razones por las cuales los algoritmos basados en murciélagos son eficientes son:

Sintonizacion de la frecuencia: El algoritmo del murciélago usa la eco-localizacion y la sintonizacion
de la frecuencia para resolver problemas, aunque la eco-localizacion no es usada directamente para
imitar la verdadera funcion, en realidad variaciones de la frecuencia son usados, esta habilidad puede
proveer alguna funcionalidad que puede ser similar a la funcion clave usada en el PSO o Harmony
Search, asi el algoritmo del murciélago posee las ventajas de otros algoritmos de inteligencia de
enjambre ya que el comportamiento del enjambre estd definido por un parametro no estatico.

Aproximacion automatica: EI Algoritmo del murciélago tiene una ventaja distintiva sobre otros
métodos heuristicos, esta es la capacidad de aproximarse automéaticamente dentro de una region si se
han encontrado soluciones prometedoras, otros algoritmos no son capaces de reducir su razon de
basqueda para concentrarse en un area especifica, la aproximacién es acompafada por el cambio
automatico de los movimientos exploratorios a explotacion local intensiva, como resultado, el
algoritmo del murciélago tiene una razén de convergencia rapida, al menos en etapas tempranas de
las iteraciones, comparado con otros algoritmos

Algunas de las desventajas que posee el algoritmo del murciélago son que toda la poblacion se mueve
alrededor de una posicion (x.,), esto guia a que todos los murciélagos arrojen soluciones similares,
otra desventaja que se puede encontrar es que no hay operador o comportamiento que le permita al
algoritmo escapar de éptimos locales, o explorar nuevas regiones aleatorias en el espacio de busqueda,
lo que puede arrojar soluciones subdptimas, la tercera desventaja es que el criterio de aceptacidn tiene
ciertas limitaciones, la formulacion basica del algoritmo del murciélago acepta las nuevas soluciones
solo si son mejores que la mejor solucién global, esto puede limitar el nimero de movimientos que
el murciélago puede efectuar.

2.3.3 Control de parametros

Varios métodos metaheuristicos usan parametros fijados usando pardmetros pre sintonizados, en
contraste el algoritmo del murciélago usa el control de los pardmetros, que puede variar los valores

de (Iiy Ai) acorde a las ecuaciones 15 y 16, segun proceden las iteraciones, esto provee un metodo

que automaticamente intercambia la exploracién a la explotacién cuando se aproxima a las soluciones
Optimas, esto le otorga otra ventaja al algoritmo del murciélago sobre otros métodos metaheuristicos

2.3.4 Pseudo-codigo

Entradas: funcién objetivo f(x), x = (xq,...,%q)

Limites Superior e Inferior de la busqueda [Lower bound,Upper bound]
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Salidas: Posicion Optima de los murciélagos
Valor de la funcion objetivo optimizada
Parametros:  Rango de frecuencia de 1os pulsos [fmin, fmaxl, Volumen Ay, Razon de emision de

pulsos r;, Pardmetro de control de la razén de pulsos y, Maximo numero de

iteraciones. Numero de murciélagos en la poblacién.

Inicia la poblacién de murciélagos x; = (1,2, ..., n) y v; de forma aleatoria

While (t < Maximo nimero de iteraciones)

For cada murciélago:

Genera nuevas soluciones ajustando la frecuencia y actualiza las velocidades y localizaciones

(soluciones) con las ecuaciones

fi = fmin + (fmax - fmin )ﬂ (Ajuste de frecuencia) (11)
t -1 t ., .

V.=V 4+ (Xi - X, )fi (Actualizacion de la velocidad) (12)

Xit = Xit_1 +Vit (Actualizacion de las soluciones) (13)

IF (rand > 1;)
Genera una solucidn local alrededor de la mejor solucion, ecuacién 10.

End IF

IF(rand < A && f (%) < f(x))

fx) =f(x) Acepta las nuevas soluciones (14)
rit =121 — exp(—yt)] (Incrementa r;) (15)
At = qAt (Reduce A) (16)
End IF

Clasifica a los murciélagos y encuentra al mejor x,

End FOR

End While

Muestra los resultados y la visualizacion
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2.4 El algoritmo de la ballena (Whale optimization Algorithm)
2.4.1 Inspiracion

Las ballenas son criaturas elegantes, son consideradas los mamiferos mas grandes del mundo, una
ballena adulta puede crecer hasta 30 metros de largo y pesar 180 toneladas, hay 7 especies diferentes
de ballena, tales como “Asesina”, “minke”, “Sei” “jorobada” “derecha” “finback” y “azul” las
ballenas son consideradas principalmente predadores, nunca duermen porque tiene que respirar en la
superficie del océano, de hecho, solo la mitad de su cerebro duerme. Un aspecto interesante de las
ballenas es que son consideradas como animales inteligentes con emociones [26].

De acuerdo con Hof y Van Der Gutch [24] las ballenas tienen células “células fusiformes” en ciertas
areas de sus cerebros similares a las del humano, estas células son responsables del juicio, las
emociones y el comportamiento social en humanos, en otras palabras, las células fusiformes nos
distinguen de otras criaturas. Las ballenas tienen el doble de estas celular que las encontradas en un
humano adulto las cuales son la causa principal de su inteligencia, ha sido probado que las ballenas
pueden aprender, juzgar, comunicarse e incluso ser emocionales, asi como los humanos, obviamente
con un nivel menor de inteligencia, ha sido observado que las ballenas (en especial las ballenas
asesinas) son capaces de desarrollar su propio dialecto

Otro aspecto interesante es el comportamiento social de las ballenas, viven solas o en grupos, aunque
mayormente en grupos, algunas de sus especies (por ejemplo, las ballenas asesinas)

Pueden vivir en una familia por toda su vida, una de las ballenas “barbadas” mas grandes es la ballena
jorobada (Megapteranovae angliae), una ballena jorobada adulto es casi del tamafio de un autobus,
sus presas favoritas son el “krill”” (camardn antartico) y pequefios bancos de peces.

Lo maés interesante acerca de la ballena jorobada es su método especial de caceria, este
comportamiento predador es llamado “método de alimentacion mediante una red de burbujas” [25] ,
Las ballenas jorobadas prefieren cazar bancos de krill o de peces cerca de la superficie, ha sido
observado que ese comportamiento sucede creando burbujas distintivas a lo largo de un circulo o un
patrén en forma de “9”, antes del 2011, este comportamiento solo habia sido investigado basado en
la observacion desde la superficie. Sin embargo, Goldber en [26], investigo este comportamiento
usando sensores de etiqueta, ellos capturaron 300 eventos sensados de las redes de burbujas de 9
ballenas jorobadas individualmente, encontraron también dos maniobras asociadas con las burbujas
las cuales nombraron “Espirales hacia arriba” y “bucles dobles”. En la primera maniobra, las ballenas
bucean aproximadamente 12 metros debajo y empiezan a crear burbujas en forma de espiral alrededor
de su presa y nadan hacia arriba de la superficie, la maniobra siguiente incluye 3 estados diferentes:

e El bucle coral
e El golpe con la cola
e El bucle de Captura

Informacién detallada de estos comportamientos puede ser encontrada en [26].

Es importante mencionar que la alimentacion con la red de burbujas es un comportamiento
Unicamente observado en las ballenas jorobadas, el cual se modela matematicamente para realizar
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optimizacion, el método de caceria de las ballenas combina dos comportamientos que rodean a la
presa reduciendo el area de rodeo hasta que la presa es capturada, mientras que otras ballenas exploran
de forma aleatoria con cierta distancia con respecto de las otras ballenas, esto se puede modelar como
un algoritmo de optimizacion en el cual los agentes de busqueda exploran el espacio de blusqueda d-
dimensional de forma global y local asi como las ballenas exploran el espacio tri-dimensional y
eventualmente capturan a sus presas.

2.4.2 Modelado matematico
2.4.2.1 Rodeo de las presas

Las ballenas jorobadas pueden reconocer la localizacion de las presas y rodearlas, ya que la posicion
Optima en el espacio de busqueda no es conocida con anterioridad, el algoritmo de la ballena asume
que el mejor candidato actual para una solucion es la presa objetivo o esta cerca del optimo [27],
después de que el mejor agente es definido, otros agentes trataran de actualizar sus posiciones
alrededor del mejor agente de busqueda, este comportamiento esta representado por las siguientes
ecuaciones:

—

D=|C-X(t) - X(®)| (17)
Xt+1)=X@t)—A-D (18)

Donde t es la iteracion actual, A y C son vectores de coeficientes, X*es el vector de posiciones de la
mejor solucion obtenida hasta el momento, | | es el valor absoluto, - es la multiplicacion de elemento
por elemento, cabe mencionar que X* debe ser actualizada en cada iteracion si hay una mejor
solucion.

Los vectores Ay C se calculan como:

A=

N

a-r—d (19)

(9T

=2x7 (20)

Donde a decrece linealmente entre 2 y 0 a través de las iteraciones (en las fases de exploracién y
explotacién) y 7 es un vector aleatorio entre [0,1]

32



— X*X—>

(X*EXY) L (X*)Y) (X.Y)
® ® Y 1
Y*Y
X*-X,Y* X* Y* (X,Y*)
¢ PRESOSIP |

(X=X, Y*-Y) | (X*Y*-Y) | (X, Y*-Y)
o o

Figura 2.4.1 Vector de posiciones bidimensional y sus proximas nuevas localizaciones (X* es la
mejor solucion hasta ahora).

En la figura 2.4.1 se ilustra la razon fundamental detras de la ecuacion 18 para un problema de 2
dimensiones, la posicion (X, Y) del agente de basqueda puede ser actualizada de acuerdo con la mejor
posicion hasta el momento (X*, Y*). Distintos lugares alrededor del mejor agente pueden ser

alcanzados ajustando el valor de A y C.

(X*-X,Y,2) (X*Y,2) X)Y,2)

(X,Y*,Z2*)

(X,Y*-Y)

Y, Z%)

(X*,Y*-Y) (X,Y*-Y, Z*-2)

(X*-X,Y*-Y)

Figura 2.4.2 Vector de posiciones tridimensional y sus préximas nuevas localizaciones (X* es la
mejor solucion hasta ahora).
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La posible actualizacion de la posicion en un espacio tridimensional es mostrada en la figura
2.4.2, debe notarse que con la definicion de un vector aleatorio I es posible alcanzar
cualquier posicion en el espacio de busqueda localizado entre los puntos mostrados en las
figuras 2.4.1y 2.4.2, por lo tanto X (¢t + 1) = X*(t) — 4 — D nos permite que cualquier agente
de busqueda actualice su posicion en el vecindario de la mejor solucién actual y simule rodear
la presa.

(X*AX,Y) (X~Y) (XY)

O e o

(X*-AX,Y*) C ) (X,Y*)

O

(X*-AX,Y*-AY) (X* Y*-AY) (X, Y*-AY)

Figura 2.4.3 Mecanismo de busqueda de la red de burbujas implementado en el WOA (X* es la mejor
solucion obtenida hasta ahora), mecanismo de encogimiento circular.

El mismo concepto puede ser extendido para buscar en un espacio de n dimensiones, y los agentes de
basqueda se moveran en hipercubos alrededor de la mejor solucién obtenida hasta el momento, como
se menciond anteriormente, la ballena jorobada también ataca a sus presas con la estrategia de la “red
de burbujas”, este método es matematicamente formulado de la siguiente manera:

2.4.2.2 Método de ataque de la red de burbujas (fase de explotacién, busqueda local)

Para poder modelar matematicamente este comportamiento de la ballena jorobada, dos enfoques son
disefiados como sigue:

e Mecanismo del encogimiento del rodeo: este comportamiento es logrado haciendo decrecer
el valor de d en la ecuacién 19, nétese que las fluctuaciones en el rango de fluctuacion de
A también decrece cond, en otras palabras A es un valor aleatorio en el intervalo de
[-a,a] donde A decrece de 2 a 0 a través del curso de las iteraciones, asignando valores
aleatorios para A entre [—1,1], la nueva posicion del agente de basqueda puede ser definido

en cualquier lugar entre la posicién original del agente y la posicion del mejor agente actual,
la figura 2.4.3 muestra las posibles posiciones de (X,Y) hacia (X*,Y*) que pueden ser
logradas por 0 < A<1 en un espacio bidimensional
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e Actualizacion de las posiciones en espiral: Como se puede ver en la figura 2.4.4 este enfoque
primero calcula la distancia entre la ballena localizada en (X, Y) y la presa localizada entre
(X*, Y*), una ecuacién espiral es creada entre la posicion de la ballena y la presa para emular
el movimiento en hélice de la ballena jorobada:

X(t+1)=D"-e"-cos(2z1)+ X"(t) (20)

Donde D’ = |)F(t) - )?(t)|que indica la distancia de a i-esima ballena a la presa (la mejor
solucién obtenida hasta el momento), b es una constante para definir la forma de la espiral
logaritmica, L es un nimero aleatorio entre [-1,1], Yy - es una multiplicacion elemento por

elemento.

XA

(X))

G ) 1 > |

Figura 2.4.4 Mecanismo de busqueda de la red de burbujas implementado en el WOA (X* es la
mejor solucion obtenida hasta ahora), actualizacion de las posiciones en espiral.

Se debe notar que las ballenas jorobadas nadan alrededor de sus presas dentro de un circulo que se
encoje y a lo largo de la trayectoria en espiral [27], para modelar este comportamiento simultaneo, se
asume que hay una probabilidad del 50% de escoger entre el circulo que se encoje o el modelo en
espiral para actualizar la posicion de las ballenas durante la optimizacién, el modelo matematico es
el siguiente:

X"(t)-A-D si, p<0.5

X'+ =12, - .
D"-e” -cos@xl)+ X (t) Si,p=0.5

(21)

Donde p es un nimero aleatorio entre [0,1], en adicion al método de la red de burbujas, las ballenas
buscan sus presas de forma aleatoria, el modelo matemaético es el siguiente.

2.4.2.3 Busqueda de las presas (fase de exploracion, basqueda global)

El mismo enfoque basado en la variacion del vector A puede ser utilizado para buscar a sus
presas(exploracién), de hecho, la ballena jorobada busca de forma aleatoria de acuerdo a la posicion
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de cada una, por lo tanto, usamos A con valores aleatorios mayores que 1 0 menores que -1 para
forzar a los agentes de busqueda a moverse lejos de la ballena de referencia, en contraste a la fase de
explotacion, se actualizan las posiciones de los agentes de busqueda en la fase de exploracion de
acuerdo a un agente escogido de forma aleatoria en vez del mejor agente encontrado hasta ahora, este

mecanismo y W >1enfatiza la exploracion y permite al algoritmo de la ballena realizar una bdsqueda

local, el modelo matematico es el siguiente

B =[C - X s — X| 22)

X"t+)=X_,-A-D (23)

rand

Doénde X,.4,4 €S una vector de posiciones aleatorias (una ballena aleatoria) escogida de la poblacién
actual, algunas de las posiciones aleatorias alrededor de una solucién particular con |A| > 1, son
mostradas en la figura 2.4.5.

O Q o

Sy

> D
(X*-AX Y) s jY) X.Y)

C) o - Y*) ‘ ¥ EX'Y*) :>

A=1.4
(X*AXY* Y)  (XFY#) (x YAY

O ;T; o
O O O

Figura 2.4.5 Mecanismo de exploracion implementado en WOA (X* es un agente de busqueda
seleccionado de forma aleatoria).

El algoritmo de la ballena inicia con un set de soluciones aleatorias, en cada iteracion , los agentes de
busqueda actualizan sus posiciones con respecto a un agente seleccionado de forma aleatoria, 0 a la
mejor solucion obtenida hasta ahora [27], el parametro @ decrece de 2 a O para proveer la

exploracion y la explotacién respectivamente, un agente aleatorio es seleccionado cuando |A| > 1,

mientras que la mejor solucién es seleccionada cuando |A| < 1, para actualizar la posicion de cada

agente de busqueda dependiendo del valor de p, WOA es capaz de cambiar ente un movimiento
circular o un movimiento espiral, finalmente el WOA termina cuando se cumplen los criterios de
paro.
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Desde un punto de vista teérico, WOA puede ser considerado un optimizador global, porque incluye
la habilidad en la exploracion y la explotacion, ademas, el mecanismo propuesto del hipercubo define
un espacio de basqueda en la vecindad de la mejor solucion y permite a otros agentes de busqueda

explotar la mejor solucién en ese domino, la variacion adaptativa de vector de blsqueda A le permite
al WOA transitar suavemente entre la exploracion y la explotacion, al decrecer A , algunas
iteraciones se dedican a la exploracién (|4| > 1) y el resto a la explotacién (|4| < 1), notablemente
WOA incluye solo dos parametros internos principales a ser ajustados (A y C).

2.4.3 Pseudo codigo

Entradas: funcién objetivo f(x), x = (xq,...,%q)
Limites Superior e Inferior de la basqueda [Lower bound,Upper bound]
Salidas: Posicion Optima de los agentes de busqueda (ballenas)
Valor de la funcion objetivo-optimizada
Parametros: ~ Maximo numero de iteraciones, Cantidad de agentes de busqueda en la poblacion.
Inicializa la poblacion de ballenas X;(i = 1,2, ...,n) de forma aleatoria
Calcula la aptitud de cada agente de blsqueda
X" =el mejor agente de blsqueda
While (t < Maximo numero de iteraciones)

For Cada agente de blsqueda

Actualizaa =2 —t- ( 2 )

Numero Max.de Iteraciones
Actualiza A mediante la ecuacion 19
Actualiza C mediante la ecuacion 20
p se calcula de forma aleatoria con un rango entre [0,1]
L se calcula aleatoriamente en un rango ente [-1,1]

If 1 (p<0.5)
12 (|A<1)

Actualiza la posicién del agente de busqueda actual con la ecuacion 17 y 18
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Else If 2 (|A>1])

Selecciona un agente aleatorio con la ecuacién 22 y 23
End if 2

Esleif 1 (p>0.5)

Actualice la posicion del mejor agente de blsqueda con la ecuacion 20
Endifl
End for

Revisa si algln agente de blsqueda sobrepasa el espacio de busqueda y lo satura de acuerdo a sus
limites.

Calcula la aptitud de cada agente de blsqueda
Actualiza X*si hay una solucion mejor

t=t+1

End While

Regresa X*

2.5 Elalgoritmo FPA (Flower Pollination Algorithm)
2.5.1 Inspiracion

Esta estimado que existen mas de 250,000 tipos de plantas florecen en la naturaleza, y que
aproximadamente el 80% de todas las especies de plantas florecen, sigue siendo un misterio parcial
como las plantas llegaron a dominar el terreno durante el periodo cretaceo [28, 34]. Estas plantas han
estado evolucionando por mas de 125 millones de afios y las flores han influenciado tanto la
evolucion, que no podemos imaginar como la familia de las plantas seria sin flores. El propoésito
principal de las flores es la reproduccion mediante la polinizacion. La polinizacién es tipicamente
asociada con la transferencia de polen, tal transferencia es comunmente relacionada con los
polinizadores tales como insectos, aves, murciélagos y otros animales, De hecho, algunas flores e
insectos han evolucionado en una relacién especializada, por ejemplo, algunas flores pueden solo
atraer y pueden solo depender en una especie especifica de insectos para una polinizacion efectiva
[35].

La polinizacion puede tomar 2 formas principales, abidtica y bidtica, aproximadamente el 90% de las
flores perteneces a la categoria de polinizacidn bidtica, esto es que el polen es transferido por un
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polinizador tal como los insectos y los animales, aproximadamente el 10% de la polinizacion es
abidtica, lo que significa que no se requieren polinizadores. El viento y la difusion por el agua ayuda
a la polinizacion de tales plantas, el pasto es un buen ejemplo [35]. Los polinizadores (también
Ilamados vectores de polen) pueden ser muy diversos, se estima que hay al menos 200,000 variedades
de polinizadores como insectos, murciélagos y aves.

Las abejas son un buen ejemplo de polinizador, y demuestran algo llamado “consistencia de flores”
[36], que significa que estos polinizadores tienden a visitar exclusivamente cierto tipo de flores
mientras evitan otras flores. Tal consistencia tiene ventajas evolutivas porgue maximizan la
transferencia de polen a las mismas plantas, esto también es ventajoso para los polinizadores porque
pueden estar seguros que el suministro de néctar esta disponible con su memoria limitada y costo
minimo de aprender y explorar [39].

Mas que concentrarse en la incertidumbre o el mejor beneficio de nuevas especies de flores, la
consistencia requiere un costo minimo y un mayor aseguramiento de la toma del néctar [29]

La polinizacion puede ser alcanzada por la autopolinizacion o la polinizacion cruzada, la polinizacion
cruzada o allogamia significa que la polinizacion puede ocurrir del polen de una flor de una planta
diferente, mientras que la auto polinizacion es la fertilizacion de una flor (como las flores de durazno)
del polen de la misma flor o flores diferentes de la misma planta, lo cual sucede frecuentemente
cuando no hay polinizadores disponibles.

La polinizacion biética cruzada puede ocurrir a una larga distancia, y los polinizadores tales como las
abejas, los murciélagos y las aves pueden volar largas distancias, ellos pueden considerarse como
polinizadores globales, en adicién, las abejar y las aves pueden describir comportamientos como
vuelos de Lévy [37], con saltos o vuelos con saltos distanciados obedeciendo a la distribucion de
Lévy, ademas, la consistencia de las flores puede ser usada con pasos incrementales usando la
similitud o diferencia de 2 flores.

2.5.2 EIl Algoritmo

Idealizando las caracteristicas del proceso de polinizacion, la consistencia de las flores, y el
comportamiento del polinizador, se siguen las condiciones del apartado 2.5.2.1:

2.5.21 Reglas de polinizacion

e La polinizacién bidtica y la polinizacién cruzada es considerada como un proceso de
polinizacion global con los polinizadores ejecutando vuelos de Lévy

e Laautopolinizacion y la polinizacién abidtica son considerados como polinizacion local

e La consistencia puede ser considerada como la probabilidad de reproduccion y es
proporcional a la similitud entre 2 flores involucradas

e La polinizacion global y la local es controlada por una probabilidad p <[0,1].debido a la
proximidad fisica y a otros factores tales como el viento, la polinizacion local puede tener
una fraccion significativa p en las actividades de polinizacion

Obviamente, en la realidad, cada planta tiene multiples flores, y cada flor libera millones e incluso
billones de gametos de polen, por simplicidad, asumimos que cada planta tiene una flor y que cada
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flor produce solo un gameto, asi no hay necesidad de distinguir entre gametos, flores, plantas y

soluciones a un problema, esta simplicidad significa que la solucién X; es equivalente a un gameto

o una flor, asi se puede extender a multiples gametos de polen o multiples flores para problemas de
optimizacion multi-objetivo.

Basado en esto se puede disefiar un algoritmo basado en las flores, llamado “Algoritmo de
polinizacién” (FPA, por sus siglas en inglés), hay 2 pasos claves en este algoritmo y son la
polinizacion global y local.

En el paso de la polinizacion global, el polen es llevado por los polinizadores (como los insectos) y
el polen puede viajar por una gran distancia porque los insectos pueden volar en rangos muy grandes,
esto asegura que la polinizacion y la reproduccion de los més aptos, los cuales se pueden representar
como “g*”, La primera regla mas la consistencia de las flores puede ser representada
matematicamente como [39]:

X" =% +L(x -g% (24)

t . ., . ., . ..
Donde X; es el polen i o el vector solucion X; en la iteracion t y g* es la mejor solucién actual

encontrada entre todas las soluciones de la generacion en curso. El parametro L es la fuerza de la
polinizacion la cual es esencialmente el paso, Como los insectos pueden moverse a través de la
distancia con diferente longitud de paso, se puede utilizar el vuelo de Lévy para simular esta
caracteristica eficientemente [37, 38], designamos L>0 de una distribucion de Lévy, la cual define el
siguiente paso del polen actual con respecto de la mejor solucién encontrada en las iteraciones.

_Ar(A)sin(7z4/2) 1

1+4
S

L (s>s, >0) (25)

T

2.5.3 Pseudo Codigo

Entradas: funcién objetivo f(x), x = (xq,...,%q)

Limites Superior e Inferior de la basqueda [Lower bound,Upper bound]
Salidas: Posicion Optima de los agentes de busqueda (polinizadores)

Valor de la funcion objetivo optimizada

Parametros: ~ Maximo numero de iteraciones, probabilidad de conmutacion p <[0,1]., Nimero de
individuos en la poblacién “n”.

Inicializa la poblacion de n flores/gametos con soluciones aleatorias x °
Evalla la poblacion inicial y asigna a g* la mejor solucion
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While (t < Iteraciones Maximas)
For i=1 hasta n (Tamafio de la poblacion)
Ifrand <p

Calcula un vector L que responda a la distribucion de Lévy, ecuacion 25

Poliniza globalmente con X ™ = X; + L(X| —g*)

Else
Genera ¢ de una distribucién uniforme entre [0,1]
Escoge aleatoriamente j y k entre todas las soluciones
Ejecuta una polinizacion local con X;™ = X; + g(xtj - X,)
End If

If f(xf™) < f(g*) Evalla las nuevas soluciones

flg") = f(xi”l) Si la nueva solucion es mejor, actualiza la poblacion
End IF

End For

Encuentra la mejor solucién en g*

End While

Aqui T"(1) es la funcion gamma estandar, y esta distribucion es valida para grandes pasos s>0, en
las simulaciones, se utilizo A =1.5

La polinizacion local, puede ser representada por:

t+1

X=X (X = %) (26)

t .. . . .
Donde th y X, son polen de distintas flores de la misma especie de planta, esto esencialmente

. . . . T " .oyt t.
replica la consistencia de las flores en un vecindario limitado, matematicamente, si X; y X, vienen

se la misma especie o0 son seleccionadas de la misma poblacion, esto se convierte en una caminata
aleatoria si dibujamos ¢ de una distribucion uniforme entre [0,1]

La mayoria de las actividades de las flores pueden ocurrir en ambas escalas (local y global), en la
practica, las flores adyacentes o las flores en un vecindario no tan alejado son mas propensas a ser
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polinizadas que las flores por el polen local que por el méas alejado, para esto, se usa una conmutacion
de probabilidad (regla 4 del apartado 2.5.2.1) o la probabilidad aproximada p para conmutar entre la
exploracion global y la exploracion local , para iniciar se puede utilizar una p=0.5 como valor inicial
entones, hacer un estudio paramétrico para encontrar el valor mas apropiado, las pruebas
experimentales encuentran que un valor de p=0.8 que da preferencia a la busqueda local, funciona
bien para la mayoria de las aplicaciones [39].

2.6 Resultados Numéricos

Para asegurar la valides de los algoritmos deben de ser extensivamente comparados con otros, existen
varias funciones de prueba o funciones de referencia para la validacion de los algoritmos, varias
funciones de prueba son recopiladas en [40-42].

Las funciones objetivo son clasificadas como funciones multimodales y unimodales, algunas
funciones son de dimension fija, mientras otras son mas genéricas. Aqui, las funciones (27) y (28)
son funciones unimodales, las funciones (29) y (30) son funciones multimodales de dimensiones
genéricas, la funcion (31) es una funcién multimodal de dimension fija.

Todos los algoritmos son probados con una poblacién de 50 individuo, para el algoritmo del
murciélago se escogid un rango de frecuencias de [0,10], un volumen inicial A de 0.5 y una razén de
pulsos r de 0.5, el pardametro de control de la razén de pulsos se escogié de 0.1, en el algoritmo FPA
se asigna una probabilidad de conmutacion de 0.8, en el algoritmo WOA el Ginico parametro necesario
de definir es la cantidad de iteraciones maximas permitidas al algoritmo, las cuales varian ente cada
funcion de prueba en orden de apariciéon como [1000, 1500, 1500, 1000, 100].

TABLA 2.6-1. Funciones "benchmark" de prueba para las distintas heuristicas.

Funcién Rango Nombre No.
F) =YX ~100 < x, <100 “Sphere”  (27)
f(x) = max{x[1<i<n} ~100<x <100 “Schwefel 221" (28)
f(x) = Z [x2 ~10cos(2x, )+ 10] ~512<x <512  ‘Rastringin”  (29)
i1
100 = 2555 X _HCO{JJ+ , —B00<x <60 Griemank” (3
f(X)=4x —2.1% + % XXX, HAXS H4AXy 5<% <5 Three hump (32
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Entre las curvas de convergencia de los distintos algoritmos para los cinco problemas de prueba se
puede notar una tendencia en el comportamiento de estos, donde el algoritmo WOA muestra la mayor
velocidad de convergencia de los tres, seguido de algortimo BAT y del FPA, a su vez, en las figuras
2.6.3 'y 2.6.4 se aprecia una mayor velocidad de convergencia hacia el optimo con respecto de las
otras funciones objetivo, siendo estas funiones multimodales se puede apreciar como los algoritmos
son capaces de evadir optimos locales, dirigiéndose en direccién al global, las giguras 2.6.1y 2.6.2
corresponen a funciones unimodales, se puede apreciar, en la funcién correspondiente a la figura 2.6.1
gue el decenso es muy aelerado para WOA y para BAT, mientras que FPA desciende con lentitud
debido a que da preferencia a busquedas locales, en la figura 2.6.2 se observa que es mas complicado
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mejorar la solucion debido a la naturaleza de la funcion Schwefel, por ultimo, en la figura 2.6.5 se
aprecia como los tres algorimtos convergen en pocas iteraciones al optimo, desto debido a que el
problema es fijado para dos dimesiones, cuando los otros, en la prueba experimental se fijaron en 30
dimensiones pudiendo ser este nimero variable

2.7 Conclusiones

En este capitulo se trataron tres diferentes algoritmos de optimizacion, dos de los cuales son basados
en el comportamiento de enjambre inteligentes, mientras que el tercero es basado en el proceso natural
de polinizacion de las flores, tras un analisis de su composicion, se hicieron pruebas numéricas
comparativas de la actuacion de estos tres métodos heuristicos frente a 5 problemas de optimizacion
de distintas caracteristicas, todos del tipo “Benchmark” o funciones de prueba, estos resultados arrojas
que la convergencia de un algoritmo a una solucion global esta definido por la forma en la que formula
su busqueda tanto global como local, y los parametros propios del algoritmo, como la probabilidad
de transicion entre la busqueda global y la explotacion intensiva en la busqueda local, el algoritmo
FPA tuvo una peor actuacion que los otros dos algoritmos al dar preferencia a la explotacion de
minimos locales, el mejor algoritmo, que mostro la convergencia mas rapida al minimo global fue el
algoritmo WOA, seguido en su actuacion por el algoritmo BAT, la actuacion del algoritmo WOA se
debe a sus mecanismos de accidn en la explotacion y la exploracion y a su habilidad de escapar de
los éptimos locales extraida de la estrategia de adaptacién utilizada para actualizar el vector A. La
naturaleza de la inspiracion de los tres algoritmos puede proveer caracteristicas diferentes, una
similitud entre estos es que son algoritmos basados en poblacion, y entre el algoritmo del murciélago
y el algoritmo FPA la relacion entre la convergencia y la seleccion de pardmetros internos del
algoritmo, la forma en la que evolucionan apunta a que cada uno de estos podria tener una actuacion
mejor que los otros dependiendo de la naturaleza del problema de optimizacion, y aunque el algoritmo
WOA tuvo la mejor actuacion con las funciones de prueba en este estudio, no significa que seria el
que tiene la mejor actuacion para todos los problemas.
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Capitulo 3

Control 6ptimo

3.1 Introduccion

En este capitulo se habla de las etapas del control jerarquico de los dos arquetipos de robot mévil, asi
como del uso de las heuristicas en el calculo de las ganancias de los controladores en el nivel alto
(estructura mecanica) y nivel bajo (sistemas de actuacion).

3.2 Control de nivel alto, estructura mecanica
3.2.1 Robot Ackerman

Los vehiculos con ruedas, o los robots moviles con ruedas son una clase muy efectiva de vehiculo,
asi como el arquetipo para la mayoria de los robots moviles siendo uno de estos el tipo automovil,
este tipo de robot movil actlia con el direccionamiento frontal, y es usualmente conducido por las
ruedas traseras y el direccionamiento es logrado por un actuador que gira las ruedas delanteras [1].

A .
Y referencia

X robot

L

X referencia

»
»

Figura 3.2.1 Diagrama esquematico del robot Ackerman con direccion delantera
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El angulo que las ruedas delanteras toman con respecto del eje longitudinal del robot Y pet, €S
definido como a medido en la direccién contraria a las manecillas del reloj, el angulo que el gje

longitudinal Y e toma con respecto del plano de referencia Y referencia €S definido por ¥,

también es medido en direccidn contraria a las manecillas del reloj, El centro instantaneo de rotacion
en el cual el robot gira el punto de interseccion de 2 lineas pasando a través de los ejes de las ruedas.

De la geometria del vehiculo se puede obtener que:
Lo tan a (1)

Lo cual puede ser resuelto para dar el radio instantaneo de curvatura para la trayectoria del punto
medio del eje trasero del robot.

L

R= )
tana
De la geometria también tenemos que:
d .
Vruedatrasera = r_(l//) = Rl// (3)
dt
Despejando se puede obtener que:
. Vruedatrasera (4)
TR
Lo que puede ser reescrito como:
_ Vruedatrasera _ Vruedatrasera tana (5)
L/tana L

Si uno mantiene el angulo a constante, la trayectoria resultante es un circulo cuyo radio es dictado
por el largo del robot y el angulo de la direccion usado en la ecuacién 2. El conjunto completo de
ecuaciones cinematicas para el robot es:

X = Vruedatrasera Sin l// (6)

y = Vruedatrasera COSV/ (7)
\"

‘/] _ ruedall_trasera tan a (8)
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La complejidad de estas ecuaciones yace en que son no lineales, las ecuaciones proveen una relacion
cinematica correcta acerca entre las variables para el movimiento y la rotacion en el plano xy pero no
incluyen la complejidad de la suspensién o el motor [2], para la simulacién cinematica se toma el
largo entre ejes L el cual corresponde a 0.177 metros, en el caso del robot diferencial, la distancia
entre neumaticos es de 0.1 m.

Por simplicidad de la notacion tomamos:

v =V 9)

ruedatrasera

3.2.1.1 Control de la direccion
La direccidn deseada puede ser dada directamente como un comando:
Yaes = direccion especificada (10)

Esta direccion puede surgir de una trayectoria predeterminada, o puede ser designada por un sensor
que detecte algo de interés, la direccién deseada puede ser computada en términos de la localizacion
actual y las coordenadas del destino, esto si no hay presencia de obstaculos, la direccion de la posicion
actual del robot al destino puede ser expresada como:

W e = a0 (—y - yJ (11)
Xdes —X

Inicialmente puede ser asumido que la direccion puede ser comandada directamente, asi se puede
escoger una expresion de la forma

a =KW —v) (12)

El Angulo de la direccion es proporcional al error en la direccion.

3.2.1.2 Control de la velocidad

Una forma de seleccionar la velocidad deseada del robot seria en términos de la distancia al destino
[3] de la forma:

Vdes = \/(Xdes - X)2 + (ydes - y)2 (13)

La cual es tomada como consigna utilizando un esquema de control del tipo PI, entonces, la sefial de
control para el motor de la traccion es:

u=K_..V

p vel ¥ des

t
+ Ko [V it (14)
0

51



Trayectoria

» PI
—\_’ Modelo

Cinematico
del
_ Vehiculo
»| tan Yoy —Y >+ Dif
Xy —x if. p
_ Angular

Figura 3.2.2 Diagrama a bloques del control del robot.
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L
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»
»

Figura 3.2.3 Diagrama Esquemaético del robot diferencial

3.2.2 Robot Diferencial

El segundo tipo mas comun de direccion utilizada en robots mdviles es el direccionamiento
diferencial [1] ilustrado en la figura 3.2.3, donde las ruedas laterales del robot son controladas
independientemente, las ecuaciones de movimiento de direccionamiento diferencial son ahora
mostradas.

Permitamos que R represente el radio instantaneo de curvatura de la trayectoria del robot, el grosor
del vehiculo (el espacio entre las ruedas) se le designa W, de las consideraciones geométricas tenemos
que:

Vizquierda = l/)(R - W/z) (15)
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Vderecha = lp(R + W/z) (15.1)

Substrayendo de ambas ecuaciones lleva a

Vderecha — Vizquierda = yw (16)

Mediante un despeje se puede obtener la razén de desplazamiento angular del robot

i Vderecha — vizquierda
Y= W (17)

Resolviendo para el radio instantaneo de curvatura tenemos que:

vizquierda w

R=—"—+— 18
7 12 (18)
_ Vizquierda w
R= Vderecha — Vizquierda + 7 (19)
w

O finalmente

v + Vizgui w
R = derecha lzqulerda_ (20)

Vderecha — vizquierda 2

Esto resulta e la expresion para la velocidad a través del eje longitudinal del robot:

_ II)R _ Uderecha_vizquierdadeerecha"'vizquierda __ Vderecha*tVizquierda (21)

Uy
w 2 Vderecha—Vizquierda 2

En resumen, las ecuaciones de movimiento en las coordenadas del robot son:

v, =0
Vy _ Vderecha "'Zvizquierda (22)
1[’ _ Vderecha ;Vvizquierda (23)
En coordenadas terrestres, estas se convierten en:
%= Vderecha +2vizquierda Sinl/) (24)
S Vderecha + vizquierda OSl/) (25)

2
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P Vderecha — Vizquierda

¥ = w

(26)

Para este sistema de ecuaciones también se puede utilizar el método de Euler para obtener un modelo
en tiempo discreto para el sistema de ecuaciones no lineales

Vaerecha(KT) + Vizquierda (kT)
2

x((k+1DT) =x(kT) + T siny (kT) 27)

Uderechax(kT) + Uizquierdax(kT)
2

derecha(kT) — Vizquierda (kT)
w

y((k+DT) = y(kT) + T cos P x(kT) (28)

Y((k+DT)=ypkT) +T d (29)

3.2.2.1 Control del robot diferencial

Para controlar la trayectoria del robot diferencial se debe controlar la velocidad angular de cada uno
de los motores, esto en términos de la distancia al punto del destino como:

Vdes = \/(xdes —-x)%+ (Vaes — y)z (30)

El robot con control diferencial de los neumaticos gira usando velocidades diferentes en los
neumaticos, un método para girar en torno a una direccion particular seria girar el robot en su centro

Para obtener el angulo deseado de giro y el error angular, se usa las ecuaciones (11) y (12), las cual
se repiten aqui por conveniencia:

V gos = tan (Hj (31)
des
O = KW es V) (32)
t
Vref = vaelvdes + Ki vel J.Vdes dt (33)
0

Buscando combinar el giro del robot con el movimiento longitudinal, la estrategia debe considerar el
giro deseado y la velocidad deseada, una vez que esto es obtenido las ecuaciones que definen la
velocidad deseada y la razén de giro se puede combinar para llegar a la solucién:

a)d = Vref + a)ref (34)

w; = Vref ~ Wy (35)
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es sencillo ver que esta combinacidn satisface el giro deseado y la velocidad longitudinal deseada.
3.2.3 Extension de la ley de control no lineal

El control cinematico presentado a continuacion fue reportado en [4], en este, se definen las sefiales
de error como:

e K,cosp K,sing O0) X, —X
e, |=|—K,sing K,cosp a| y, -y (36)
& 0 0 1)\ Ve —¥
Vf = Vdes COSE3 + Klel (37)
a)f = a)ref +Vdes K2e2 + K3 Sin e3 (38)

Donde ¥, corresponde a la ecuacion (31), @, corresponde a la ecuacion (32), y Vges
corresponde a la ecuacion (33). De acuerdo con [5], los controles que logran que
(X, Y, (P) - (Xref v Yiet + Pret ) corresponden a las ecuaciones 37 y 38.

Para la implementacion experimental de (37,38) tras utilizar la transformacién en (36) se encuentra

que @, y @; son las referencias de velocidad angular deseados que deberan seguir las flechas de los

motores CD
1 |
W, ==V, +—® (39)
d r f r f
o =tv, Lo, (40)
r r

3.2.4 Sintonizacion de los controladores cinematicos (de alto nivel) para el Robot

Debido a que las ecuaciones que definen el comportamiento del sistema son no lineales, es
complicado realizar el calculo de las constantes de control del sistema, por esto, se decide utilizar los
algoritmos bio-inspirados (B.l.) revisados en el capitulo 2 (BAT, WOA, FPA) para realizar el
computo de las ganancias de control del sistema, el diagrama representado en la figura 3.2.4 es
aplicable a ambas topologias de robot. La sintonizacién de dichos controladores se hace fuera de linea
mediante MATLAB, esto debido al tiempo de computo necesario para llegar a la solucion 6ptima, asi
como a la naturaleza no determinista de los algoritmos de busqueda y las limitaciones de hardware
que puede llegar a tener la unidad central de procesamiento del robot.
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En la simulacion, las variables de disefio (posicion del individuo en el algoritmo) es probada como
las ganancias de control cinematico del robot, el error entre el resultado del desplazamiento del robot
y la trayectoria deseada son la funcion objetivo a optimizar, entre mas pequefio sea este error, el robot
se aproxima mas a la trayectoria de referencia.

> Algoritmo
B.L.
AR
Trayectoria > [G, —x )+, —yF —0.05 » PI
> Modelo
Cinematico
del
_ A Vehiculo
p tan ’l[i"‘” _j:J >+ Dif.
" _ Angular P

-

Figura 3.2.4 Sintonizacion de las leyes de control para el robot movil.

Sabemos que los controladores son estables mientras Kj gireccion > 0, Kp veiocidaa >
0, K; velociaaa > 0, se procede a disefiar una funcién objetivo de la siguiente forma:

n n
min f(x) = Z|x{ies _ xlrob| +Z|yides _ yirob| (41)
i=1 i=0
Sujeto a:
Kp direccion = 0 Kp velocidad = 0 Kivetocidaa > 0 (42)

Para una trayectoria previamente disefiada con el arquetipo Ackerman se tiene que:
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Figura 3.2.5 Respuesta del control cinematico (a), curva de convergencia del proceso de optimizacion
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Figura 3.2.6 Evolucion de las ganancias para el control cinemético del robot Ackerman con el
algoritmo FPA (a), Algoritmo WOA (b), Algoritmo BAT (c).

TABLA 3.2-1. Ganancias 6ptimas y valor de la funcién objetivo calculado para el control
cinematico del robot ackerman.

FPA
WOA
BAT

K, vel
17.117
18.464
10.127

K, dir
4.876
7.729
8.761

K; vel
44774
46.321
42.368

Fun.obj.
430.256
429.986
430.312
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Los resultados del control cinematico

del robot diferencial son los siguientes:
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Figura 3.2.7 Respuesta del control cinematico (a), curva de convergencia de la optimizacidon (b).
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Figura 3.2.8 evolucion de las ganancias para el control cineméatico del robot diferencial con el
algoritmo FPA (a), Algoritmo WOA (b), Algoritmo BAT (c).
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TABLA 3.2-2. Ganancias Optimas y valor de la funcion objetivo calculado para el control cinematico

del robot diferencial

K, vel
FPA 25.091
WOA 18.269
BAT 39.234

K, dir

9.465
9.814
7.466

K; vel Fun.obj.
16.841 141.671
17.381 144.267
25.018 239.874

En cuanto a la extension del control no lineal para la locomocién Ackerman con una trayectoria

circular se tiene que:
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Figura 3.2.9 Respuesta del control cinematico (a), curva de convergencia de la optimizacion (b).
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Figura 3.2.10 Evolucidn de las ganancias para la extension del control cinematico del robot
Ackerman con el algoritmo FPA (a), Algoritmo WOA (b), Algoritmo BAT (c).

TABLA 3.2-3. Ganancias Optimas y valor de la funcion objetivo calculado la extension del control

cinematico del robot ackerman

K4 K, K3 a Fun. obj.
FPA 7.768 7.716 7.641 0.149 52.341
WOA 15.269 10.278 19.127 13.667 9.825
BAT 3.143 9.385 24.493 31.424 9.841
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Figura 3.2.11 Respuesta del control cinemético (a), curva de convergencia de la optimizacion (b).
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Figura 3.2.12 Evolucion de las ganancias para la extension del control cinemético del robot
diferencial con el algoritmo FPA (a), Algoritmo WOA (b), Algoritmo BAT (c).

Tabla 3.2-4. Ganancias éptimas y valor de la funcion objetivo calculado para la extensién del
control cinematico del robot diferencial.

K4 K, K3 a Fun. obj.
FPA 9.354 15.438 0.178 1.141 429.766
WOA 2.257 1.857 3.564 5.019 464.147
BAT 5.281 10.773 0.785 11.651 430.185

3.3 Optimizacion con restricciones

Para la sintonizacién mediante técnicas de optimizacion para los sistemas de actuacion se tienen que
considerar ciertas restricciones, tales como el sobre impulso maximo, el tiempo de asentamiento, el

error en estado estacionario entre otras [6].
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Para poder convertir un problema de optimizacion sin restricciones a uno con restricciones se usan
funciones de penalizacion, dos tipos basicos de funcion de penalizacion existen, funciones de
penalizacion exterior, las cuales penalizan las soluciones infactibles, y las funciones de penalizacion
interior las cuales penalizan soluciones factibles [7], las cuales requieren que la restriccion sea activa
mientras la solucion optima yace entre la frontera de la factibilidad y la infactibilidad, las funciones
de penalizacion exterior son tratadas a continuacion.

3.3.1 Penalizacién de las restricciones

Un método simple para penalizar soluciones infactibles es aplicar una penalizacion constante a las
soluciones que violan la factibilidad [8]. La funcién objetivo-penalizada puede ser una funcion
objetivo no penalizada méas una penalizacion (para un problema de minimizacion). Una variacion es
construir esta simple funcion de penalizacién como una funcién del namero de restricciones violadas
donde estas son multiples restricciones. La funcion de penalizacion para un problema de m
restricciones puede ser la siguiente (para un problema de minimizacion):

m
_ 6; =1 Silarestriccion i es violada
o) = f) + Z Cidy donde {&- =0 Silarestriccionies satisfecha
=1
fp(x) es la funcion objetivo penalizada, f(x) es la funcion objetivo no penalizada, y C; es una

constante impuesta para la violacidn de la restriccion i. Esta funcién de penalizacion estd basada
Unicamente en el nimero de restricciones violadas.

Puede ser complicado encontrar una funcidn de penalizacion que sea efectiva y eficiente, una
sintonizacién pobre de una funcion de penalizacién para un problema dado puede negar la calidad de
una solucién dada, en siedlecki y sklansky [9] se menciona que mucha de la dificultad se debe a que
las soluciones Optimas frecuentemente yacerdn en la frontera de la region factible. Imponer
penalizaciones severas puede hacer complicado encontrar el esquema en el cual la poblacion de
individuos se dirija al optimo, de forma contraria, si la funcién de penalizacion no es lo
suficientemente severa, con una region de exploracion lo suficientemente amplia mucho del tiempo
de basqueda sera usado para explorar regiones lejos de la solucion factible, asi la busqueda tendera a
permanecer fuera de la solucion factible

3.4 Control de los actuadores

Las velocidades y las posiciones angulares requeridas por los robots méviles son suministradas por
motores de corriente directa de iman permanente (PMDC) que se controlan de manera independiente.
El control de estos motores permite que a las variables de control converger en los perfiles de posicion
y velocidad deseados, impuestos por el control cinematico. En esta subseccion se tratara un control
Pl en cascada para la velocidad y un Pl en cascada para la posicién.

El modelo matemaético asociado a un motor PMDC en términos de la velocidad estd dado por [10]:
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di, —R,-i,~K,-n+U
dt L

K, .
@__Z'Ia _Tcarga_B'n
dt 278

d—6?=27zn
dt

a

(43)

Donde U es el voltaje aplicado a las terminales del motor, i, es la corriente de armadura, R,es la
resistencia de armadura, L,es la inductancia de armadura, J es el coeficiente de inercia, B es el
coeficiente de friccion viscosa, K, es la constante de fuerza electromotriz, y debido a que el par

, . . L - K,
eléctrico en estado estable es igual al par mecanico, la constante de par del motor se expresa como ﬁ
y n es la velocidad en revoluciones sobre segundo.

3.4.1 Control en cascada

En la préctica existen grandes cantidades de procesos con lazos simples de control retroalimentado,
entre los que se produce interaccién, para eliminarla, es necesario medirla y controlarla por medio de
un sistema de control denominado cascada, los sistemas en cascada son aquellos sistemas en los que
la salida de cada ley de control sirve como referencia para la siguiente, creando varios bucles de
control internos y uno externo.

En un sistema de control en cascada, la dinamica del lazo secundario debe ser siempre mas rapida
que la del primario, en caso contrario, es posible que no funcione correctamente,

Las caracteristicas de un controlador en cascada son:

e Si la perturbacion ocurre en el lazo de control interior, el controlador secundario inicia la
accion correctiva antes de que se traslade al 1azo de control exterior

e Si la perturbacién ocurre en el lazo exterior, el comportamiento de la cascada hace que se
modifique el punto de referencia del lazo interior, en este caso el conjunto se comporta
préacticamente como si fuera un solo control retroalimentado

Para nuestro problema de control sera necesaria la implementacion de un controlador en cascada,
basado en lo dicho por [11] un controlador en cascada usa uno 0 mas controladores retroalimentados,
solamente uno de ellos, denominado esclavo o secundario, tiene salida al proceso, en nuestra
aplicacion, el controlador de velocidad o de posicion, también conocido como maestro, o primario,
se utiliza para fijar la referencia del secundario, la variable a controlar es la velocidad o posicion
mientras que la medida del torque es una variable intermedia, basado en el diagrama para el control
de la velocidad y el torque presentado por [10], partiendo hacia atras, también podemos observar que
los controladores en cascada a su vez son comandados por los controladores cinematicos, en [12, 13]
se le denomina a estos controladores como controladores jerarquicos.
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Diagrama a bloques del controlador en cascada:

Pos
r(t) O pp Oyl pr PO pyvpC >

Vel

Figura 3.4.1 Control en cascada para el control de posicion-velocidad del motor

Para un motor lego cuyas constantes son: R, = 4.5, L, = 0.00517, ] = 0.000217,B =0, K, =
3.2086, con una carga constante de T = 0. En la figura 3.4.2 se le aplica una entrada de escalon
unitario U=10 en lazo abierto para observar la respuesta dinamica del sistema.

35

3+

25

Velocidad

0

. ) | . ) |
0 02 04 06 08 1 12 14 16 1.8 2
Tiempo

Figura 3.4.2 Respuesta del sistema ante una entrada de U=10 v.

3.4.2 Controlador PD-Ply Pl

Los controles que le permiten al robot Ackerman realizar el seguimiento de trayectorias son controles
de posicidn para el actuador de la direccién y velocidad para el actuador de la traccion, en el caso del
robot diferencial, solo son necesarios los controladores de la velocidad, debido a que el hardware del
robot no permite la medicidn de corriente del motor, se propone un controlador PID para la traccion,
en el caso del control de la posicion, se puede aplicar la derivacion mediante diferencias finitas para
obtener la velocidad del actuador mientras se mide la posicion.

Para realizar el control de velocidad se propone un regulador PID con un bucle de control simple,
basado en lo dicho por [14, 15], un controlador PID tiene la forma:

U=K_e(t)+ Kij'e(t)dt + K, é(t) (44)

Donde el error para el control de la velocidad es calculado como:
evel = Refper — Velmeaiaa (45)
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Asi U es la sefial que se usara para el control de nuestra planta, en el caso del control de la posicion,
el controlador de esta precede al control de velocidad, dejando que las ecuaciones para el control de
velocidad sean:

€pos = Refpos — POSmedida (46)
Refvel = (epos * Kppod) + deosépos(t) (47)
epet = Refyer — Velmedicga (48)

U = (eyer * KDyer) + Kiye f €vel (49)

0

Para disefiar los controladores PID y PD-PI en cascada del sistema se utilizaron distintos métodos
heuristicos para encontrar las ganancias del controlador maestro, y en el caso del controlador de la
posicion, el esclavo, las ganancias respectivas de ambos controladores son optimizadas
simultaneamente, las ecuaciones dinamicas son resueltas mediante Runge-Kutta en cada paso en el
que el algoritmo de optimizacién hace una evaluacién de la funcién objetivo.

Las respuestas de los controladores optimizados se muestran en las figuras 3.4.6 y 3.4.9, mientras que
la evolucion de las ganancias se encuentra en las figuras 3.4.7 y 3.4.10, tomando como funcién
objetivo la suma del error absoluto, los algoritmos bio-inspirados buscan las variables de disefio
Optimas que minimicen el error respetando las restricciones [16] donde t,, M, Es son el tiempo de
asentamiento, el sobre-impulso maximo, y el error en estado estable, respectivamente.

El calculo de las constantes de control con una respuesta 6ptima puede ser complicado por métodos
analiticos, tomando un controlador Pl convencional como un problema de optimizacién de 2
dimensiones se formularon las superficies de las figuras 3.4.3 y 3.4.4, estas fueron obtenidas como
respuesta a la funcion objetivo:

m
fG) = ) |Refy, = Vely| + €5 (50)
i=1
_ 6=1 si Mg; > Ref,, + Ref,, x 0.01
¢ =30 {5 =0 si Mg; < Ref,, + Ref,, * 0.01 GD

También, en las figuras 3.4.3 y 3.4.4 se aprecia que el problema de optimizacién es un problema
multi-modal debido a que contiene varios 6ptimos globales y que, dependiendo de las constantes del
motor, asi como de las restricciones, el rea de busqueda resulta ser diferente incluso usando el mismo
tipo de controlador para un miso tipo de motor, en este caso un controlador Pl y un motor PMDC
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Figura 3.4.3 Comportamiento de un motor PMDC con las ganancias calculadas mediante la
ecuacion (50) (a), representacion del control P1 en funcion de la ecuacion (50) (b).
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Figura 3.4.4 Comportamiento del motor lego con las ganancias calculadas mediante la ecuacién
(50) (a), representacion del control P1 en funcién de la ecuacion (50) (b).

3.4.3 Control de la velocidad
Debido a las limitaciones de hardware en la plataforma de desarrollo, para el control de la velocidad

de los motores lego, se opt6 por un controlador PID sin bucles de retroalimentacion internos, dejando
Unicamente el bucle de retroalimentacion de la velocidad, representado mediante la figura 3.4.5.

Algoritmo
B.I.

r(t) PID —| PMDC H—p

Figura 3.4.5 Diagrama a bloques de la sintonizacion del controlador PID mediante algoritmos bio-
inspirados.
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Funcion objetivo:

m
Flx) = Z|Ref,,i — Vely| + €18, + C;5, (52)
i=1
. 6= si Mg; > Ref,, + Ref, » 0.01
¢= ”‘f{a =0 si My < Ref, + Ref, * 0.01 (53)
. (6=1 si E¢c > |Ref,, — Ref;, * 0.01]
= 4
¢ mf{a =0 si Ess < |Ref, — Ref,  0.01] (54)
0> KpPpos <300 0> Kdpos <300 0> Kpye < 300 (55)
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Figura 3.4.6 Respuesta para el control de la velocidad con las ganancias 6ptimas (a), curva de
convergencia de los tres métodos heuristicos (b)
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Figura 3.4.7 Evolucion en las ganancias con el algoritmo BAT(a), con WOA(b), con FPA(c),
respuesta del controlador, con una saturacién en U=10 (d).

TABLA 3.4-1. Ganancias 6ptimas y valor de la funcion objetivo para el control de velocidad del
motor PMDC.

FPA
WOA
BAT

K

236.321
20.604
592.161

K;
308.303 0.0
307.362 0.0
308.297 0.0

K, Fun.obj.
19.89
19.956
19.920
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3.4.4 Control de la posicion

Algoritmo
B.I.

I

1(t)

>

PD

PI —» PMDC [,

Figura 3.4.8 Diagrama a bloques de la sintonizacidn del controlador de posicién-velocidad mediante

Funcion objetivo:

algoritmos bio-inspirados.

La funcion objetivo empleada en el calculo de las ganancias del control de velocidad se presenta en

la ecuacion (56):

£G) =" |Refpas, — posi| + €16, + €20, (56)
6=1 si Mg; > Re + Re * 0.01
C = inf{ ' Si fi)os fpos (57)
6=0 Si Mg; < Refyos + Refpos * 0.01
6=1 si E¢c > |Re —Re * 0.01
C — mf . SS | fiJOS prS | (58)
§=0 si Ess < |Refpos — Refyos * 0.01]
0> Kppos <300 0> Kdpos <300 0> Kpye; <300 0> Kiye < 300 (59)
Resultados de la Optimizacion del controlador para el motor lego:
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Figura 3.4.9 Respuesta del controlador posicion-velocidad con las ganancias encontradas por las
distintas heuristicas (a), curva de convergencia de los algoritmos (b).
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Figura 3.4.10 Evolucidn en las ganancias con el algoritmo BAT(a), con WOA(b), con FPA(c),

respuesta del controlador, con una saturacion en U=10 (d).

TABLA 3.4-2. Ganancias 6ptimas y valor de la funcion objetivo para el control de posicion del motor

PMDC.

FPA
WOA
BAT

K

P pos

300.000
300.000
141.202

Kd pos

0.000
300.000
127.099

2.143
2.148
1.337

Kp vel

K vel Fun.obj.
0.000 182.2
0.000 182.2
1.337 182.3
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Figura 3.4.11 Distribucion de las variables de disefio encontradas por los algoritmos de
optimizacion correspondientes al control PID y al control no lineal del vehiculo ackerman
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Figura 3.4.12 Distribucion de las variables de disefio encontradas por los algoritmos de
optimizacion correspondientes al control PID y al control no lineal del vehiculo diferencial.

Una caracteristica importante es que, un sistema de control visto desde la perspectiva de la
optimizacion posee caracteristicas que convierten a la funcion objetivo en una funcién multimodal ,
en las figuras 3.4.11 y 3.4.12, correspondientes a los controles del vehiculo ackerman y al vehiculo
diferencial muestran que los controles cinematicos para este robot son multimodales, debido a que un
rango de valores en las variables de disefio tienen representan un mismo valor en la funcién objetivo,
esto se puede apreciar en el rango de las cajas en las graficas, donde ambos extremos de los valores
corresponden al 25% y al 75% de los valores de todas las pruebas de los algoritmos, los extremos con
lineas punteadas corresponden a los valores minimos y méximos encontrados en cada corrida de los
algoritmos de optimizacion, y la linea en el medio corresponde a la media de cada una variable de
disefio entre cada corrida de los algoritmos.

3.5 Conclusiones

El calculo de controladores mediante métodos convencionales puede ser una tarea compleja,
particularmente si se consideran varias salidas de una planta o la planta tiene caracteristicas no
lineales, en este capitulo se realiz6 la experimentacién del calculo de las constantes de control para
las distintas etapas de control de los robots méviles con ruedas, donde la primera etapa incluye las
relaciones geométricas del robot, la segunda hace referencia al control de los actuadores como un
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sistema mimo en el caso de la direccién y un sistema siso en el caso del control de velocidad del
motor, debido a las caracteristicas de la plataforma no se pudo incluir un lazo de control de par en los
motores, aun asi, el calculo de las ganancias en las simulaciones tanto como en la experimentacion
resulto ser optimo, dando como resultado el menor tiempo transitorio y ningun sobre-impulso, asi
como un error nulo en el estado estacionario, el uso de algoritmos heuristicos resulta ser una
herramienta eficaz en el calculo de diversas leyes de control, asi como en distintos niveles de control
de robos, abriendo camino para experimentacion en jerarquias mas altas de control y en toma de
decisiones auténomas dentro de los robots. Las figuras 3.2.5, 3.2.7, 3.2.9, 3.2.11 muestran que los
algoritmos probados tienen una distinta actuacion dependiendo del tipo de control al que se apliquen,
esto, particularmente no significa que un algoritmo sea mejor que otro algoritmo, sino, que, respecto
al problema de optimizacion que se plantee, un algoritmo puede mostrar una mejor actuacion que
otros en ese problema especifico.
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Capitulo 4

Instrumentacion y resultados

4.1 Introduccién

En este capitulo se abordan el método usado para la navegacion del vehiculo auténomo, asi como los
sensores utilizados que permiten que el robot conozca su posicion respecto del plano de referencia a
su vez se tratan dos métodos para generar trayectorias, siendo estos las curvas paramétricas y las
curvas de Bézier, también se mencionan los resultados de implementacion y trabajos futuros.

4.2 Navegacion

La navegacion es una de las competencias mas desafiantes requeridas en la robética mavil, el éxito
en la navegacion requiere éxito en cuatro bloques basicos [1]:

e Percepcion: el robot debe interpretar sus sensores y extraer los valores significativos.

e Localizacion: El robot debe determinar su posicién en el ambiente.

e Cognicion: el robot debe decidir cbmo actuar para llegar a su meta.

e Control del movimiento: El robot debe modular las salidas de sus motores para lograr la
trayectoria deseada.

De estos cuatro componentes, la localizacion ha recibido gran atencion por parte de investigadores
en la década pasada y, como resultado, avances significativos han sido hechos en esta area, el método
utilizado en este trabajo, conocido como “Navegacion por estima” es uno de los métodos mas usados
para la localizacion, en el apartado 4.4.1 se explica mas a detalle este método.

4.2.1 Sensado

El sensado es un requisito fundamental para cualquier comportamiento del robot, para que el robot
pueda actuar este debe ser capaz de sensar y razonar acerca de las respuestas de sus sensores, El
sensado es un componente critico de la tarea fundamental de la estimacion de la posicién (determinar
donde el robot esta en el area de trabajo), mantenimiento de la posicion (mantener el estimado de la
posicion del robot), y la construccion de mapas, construye una representacion del ambiente del robot.

Esta necesidad del sensado es ejemplificada cuando un robot ejecuta un movimiento continuamente,
cuando la rueda se desliza la verdadera posicion se desvia de su posicion comandada, sin mediciones
externas del mundo exterior, esta desviacion rapidamente resulta en un robot “perdido” [2].
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4.2.2 Conceptos basicos

La clasificacion més fundamental de sensores es dentro de los Sensores de “estados internos”
(sensores propioceptivos) y los sensores de “estados externos” (Sensores extereoceptivos). Los
sensores de estados internos proveen retroalimentacién de los parametros internos del sistema
robotico, tales como nivel de la Bateria, la posicion de los neumaéticos, o los angulos de las juntas, los
sensores de estados externos tratan con la observacion de aspectos del mundo fuera del mismo robot,
como la humedad y el color de los objetos. También, son conocidos como sensores activos los que
emiten energia al realizar sus observaciones, y como sensores pasivos, se les conoce a los sensores
que reciben energia para hacer sus observaciones [3].

Hay observaciones amplias, pero criticas que pueden ser hechas con respecto a los sensores en el
contexto de la robotica movil:

e Los sensores son sensibles a las perturbaciones.
e Los sensores retornan una descripcion incompleta del ambiente
e Los sensores no pueden ser (regularmente) sensados completamente

Subestimar la medida que cada una de estas 3 generalizaciones tiene puede llevar a dificultades
considerables cuando algoritmos “ideales” son aplicados en el mundo real.

Una variedad amplia de tecnologias en los sensores esta disponible, esta plétora de opciones puede
ser ampliamente descompuesta en 4 clases principales basados en el tipo de datos regresados [2]:

e Sensores de rango: retornan mediciones de la distancia entre el sensor y objetos en el
ambiente.

e Sensores de la posicion absoluta: retornan la posicion del robot (o algunos elementos del
vector posicion) en términos absolutos (ejemplo. latitud y longitud)

e Sensores ambientales: regresan las propiedades del ambiente estas pueden ser propiedades
tales como temperatura, o con propiedades puntuales tales como el color en un punto frente
al robot

e Sensores de inercia: retornan las propiedades diferenciales de la posicion del robot, por
ejemplo, la aceleracion.

Una variedad de cuestiones adicionales puede ser usada para clasificar diferentes tecnologias de los
sensores, algunos ejemplos las propiedades importantes de los sensores [2]:

e Velocidad de operacion: es la razén a la cual las mediciones son regresadas cuando el sensor
opera continuamente, o el retraso de la medicion cuando esta es pedida intermitentemente.

e Costo: un sensor infrarrojo puede costar poco en comparacion con un giroscopio preciso

e Razon del error: varios factores pueden ser relevantes entre ellos el promedio del error, el
namero de mediciones incorrectas, y el nimero de mediciones perdidas

e Robustez: esto se refiere al grado en el cual el sensor tolera varias desviaciones ambientales
de las condiciones de operacion ideales, los factores relevantes pueden ser perturbaciones
fisicas, ruido ambiental, en términos del estimulo de interés, también del ruido eléctrico
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Requisitos computacionales: un sensor de contacto puede no requerir esfuerzo computacional
para interpretar su resultado, sin embargo, ciertos sensores requieren algoritmos con cierta
complejidad computacional e incluso procesadores de matrices de proposito especial para
obtener un resultado en tiempo.

Potencia, peso, y requisitos del tamafio: algunos sistemas requieren potencia continua para
que las lecturas de los sensores puedan ser mientras que otros sensores pueden no estar
alimentados hasta que las mediciones sean requeridas

Los principales sensores usados en la robdtica se pueden clasificar como

Sensores de contacto: son usados para crear un “sentido del contacto”, a pesar de que algunos aspectos
del contacto pueden ser capturados por sensores sin contacto que pasar cerca de la superficie de un
objeto y explotan fendmenos tales como la capacitancia.

Sensores inerciales: la clase de sensores externos que hacen la ultima referencia al mundo exterior
son conocidos como sensores de inercia, estos sensores miden las derivadas de las variables de
posicion del robot, en particular, el termino sensor inercial es cominmente usado para referirse a
acelerémetros y giroscopios, los cuales miden la segunda derivada de la posicién que es la
aceleracion, y la aceleracion angular del vehiculo, estos son:

Acelerémetros: los acelerbmetros son esencialmente masas montadas en resortes cuyo
desplazamiento bajo aceleracién puede ser medido explotando la ley de newton F=ma y la
(ideal) relacion masa resorte F = kx?, resolviendo para a resulta en

a= K< (1)
m

Donde a es la aceleracién, m es la masa y k es la constante del resorte, en la préactica,
alternativas para el sistema masa resorte son usadas, cada medicién acelerometro es en una
sola direccion, montando 3 acelerémetros ortogonales uno a otro, uno puede fabricar un
sistema de aceleracion omnidireccional, tales dispositivos estan disponibles en encapsulados.
Los acelerometros son vistos como sensores que no necesitan hacer referencia al mundo
externo, y mientras esto es casi cierto, el vector de gravedad local debe ser conocido en
direccion y magnitud, para que pueda ser descartado de las mediciones del acelerémetro, con
esta excepcion, estos sensores tienen buenas caracteristicas para ser usados donde sea.

Giroscopios: Los giroscopios funcionan a partir de la medicion de la variacién de &ngulos
gue se basa en el efecto de la aceleracion de Coriolis [4], consisten esencialmente en 2 masas
oscilando radialmente en los extremos de fibras similares a cartilagos formando un diapason.
Cuando se produce un cambio en la orientacién, las fuerzas de Coriolis generan pares
proporcionales a las velocidades angulares de giro. La principal dificultad con la estimacién
de la orientacion de giroscopio son los pequefios errores en la medicidn sobre el tiempo [2].
La pérdida gradual de precision debido a la acumulacién del error referida como “drift”, en
los sistemas mecénicos el drift es resultado de la friccion de las inevitables imperfecciones
de los rodamientos del giroscopio, la razén del crecimiento de este error puede variar de
pocos a decenas de grados por segundo dependiendo de la precision del maquinado.
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e Giroscopios electronicos: son normalmente sensores de velocidad angular que emplean el
efecto de coriolis mencionado, para ello se realizan micro mecanizados del silicio
configurando un anillo que se hace vibrar a una frecuencia de resonancia, el movimiento de
rotacion produce fuerzas de coriolis que dependen de la velocidad de giro. La medida de la
velocidad se obtiene determinando la diferencia de las vibraciones a diferentes angulos, un
sensor tipico puede tener dimensiones de 2 milimetros y permite medir hasta 100 grados por
segundo.

4.3 Sistemas de navegacion inercial

Un sistema de navegacion inercial emplea acelerémetros para determinar la aceleracion en cada uno
de los tres ejes de movimiento, las velocidades y posiciones se obtienen mediante doble integracion.
Combinando esta informacion con la posicién original da la posicion actual del vehiculo en el espacio
de inercia, si hay algun sesgo en los acelerémetros, el proceso de la doble integracion crea un error
que crece como el cuadrado del tiempo, eventualmente tornandose inaceptable, algunos medios
auxiliares de determinar la posicion son requeridos para la re-calibracion de la unidad inercial, el
tiempo entre re-calibraciones es dictado por los requerimientos de precisién y la medida del sesgo del
acelerometro. Los sesgos pueden variar desde cientos de mili-g’s (milésima de la aceleracion
producida por la gravedad) a unos cuantos milli-g’s. En adicion a estos errores de la posicion causados
por los sesgos del acelerémetro, existen los errores de orientacion causados por el “drift”, el sistema
cree que esta rotando cuando no es asi, la razon del drift puede ser tan grande como pocos grados por
hora, y tan pequefia como pocos mili-grados por hora [2].

Los errores de orientacion no crecen tan rapido como los errores de posicion ya que las estimaciones
no sufren de la doble integracion de los sesgos como los estimados de la posicion lo hacen

En vehiculos robéticos terrestres es frecuente que las aceleraciones sean reducidas, por lo que la
relacion sefial-ruido es baja, dificultando la medida correcta. Asimismo, las posiciones estimadas
acumulan derivas, necesitdndose sensores de gran calidad para obtener valores aceptables del error
de posicion, es también importante que la plataforma este perfectamente estabilizada por lo cual es
necesario emplear giroscopios de calidad para la medida de las orientaciones [4].

Por todo ello, los sistemas de navegacion inercial, para obtener precisiones razonables, son muy
costosos. Sin embargo, el empleo de giroscopios Opticos y acelerdmetros de estado sélido tiende a
mejorar la situacion.

4.3.1 Orientacion del robot

La orientacion es importante en el estudio del movimiento de cualquier tipo de vehiculo como
aviones, barcos y en este caso robots moviles, en la figura 4.4.2, el robot movil tiene un marco propio
de referencia, este cuadro se mueve con el robot y es llamado marco del robot, el eje X esta alineado
con el eje longitudinal del robot, mientras que el eje Y apunta a los lados del robot, el eje Z apunta
hacia arriba en este sistema. Este tipo de marco es cominmente usado en la robotica.
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Segun el robot se mueve, experimenta translacion o cambio en la posicion, en adicién a esto, puede
experimentar rotacién o cambio en la orientacion, las rotaciones son definidas como:

e Yaw (viraje): este es la rotacion a través del eje Z en direccion a las manecillas del reloj, visto
desde el eje Z.

e Pitch (inclinacion): Rotacion a través del eje Y, también en el sentido a las manecillas del
reloj

e Roll (balanceo): Rotacion a través del eje X, también medido en el sentido de las manecillas
del reloj

4.4 Localizacion

A partir del modelo cinematico del robot Ackerman se puede formular un modelo discreto para su
uso en la navegacion, localizacion y odometria, claramente, las ecuaciones que definen el sistema son
no lineales, asi, los métodos utilizados para convertir los sistemas lineales en tiempo continuo no son
aplicables[5], un método posible es utilizar el método de integracion de Euler, este método en es una
aproximacion de primer orden a las series de Taylor para integrar, y dice que la derivada puede ser
aproximada por la diferencia finita:

o X(t + At) — x(t)

X(t 2
(t) At )
Que pueden ser reacomodados de la siguiente forma:

X(t + At) = x(t) + x(t)At 3

Haciendo un cambio de variables de t=kT y el periodo de muestreo At =T y aplicando esto a las
ecuaciones cinematicas se obtiene:

x(k +1) = x(k) + V(k) * siny (k) ©))
y(k +1) =y(k) + V(k) * cos (k) (5)
Yk+1) =yk)+ vk * tan a (k) (6)

L

4.4.1 Dead reckoning (Navegacion por estima)

La navegacion por estima tipicamente usa encoders o dispositivos similares para medir la rotacion
angular de las ruedas, la siguiente formula es usada para convertir estas mediciones en distancia
viajada

AS = rAQ )
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Donde r es el radio de la rueda, esto produce el largo de la trayectoria viajada por el neumatico, pero
esto no resulta en una nueva posicion ya que no contiene informacién de la curvatura de la trayectoria
viajada

En la odometria (sensado de los neumaticos) y el dead reckoning (navegacion por estima) la
actualizacion de la posicion esta basada en sensores “propioceptivos”, el movimiento del robot,
sensado con encoders en los neumaticos, sensores de direccién o ambos, es integrado para computar
la posicion, debido a que los errores de los sensores son integrados, el error en la posicion se acumula
con el tiempo, asi la posicion tiene que ser actualizada cada cierto tiempo por otros mecanismos de
localizacion, de otra forma, el robot no es capaz de mantener una posicion significativa en largas
distancias, el uso de sensores de direccién (como el giroscopio) pueden ayudar a reducir los errores
acumulativos, pero los problemas principales permanecen intactos.

Existen varias fuentes para los errores odometricos, desde factores ambientales hasta la resolucién

[2]:

e Resolucién limitada durante la integracion (incrementos del tiempo, resolucion de la
medicion);

e Desalineacién de las ruedas (error deterministico)

e Incertidumbre en el didmetro de las ruedas y/o una diferencia en el diametro de las ruedas
(error determinista)

e Variaciones en el punto de contacto de las ruedas.

e Contacto No-igual en el suelo (deslizamiento, superficies no planares, etc.)

Algunos errores pueden ser deterministas, estos pueden ser eliminados mediante una calibracion
propia del sistema, aun asi, siguen existiendo errores no deterministicos (o0 aleatorios) que
permanecen, conduciendo a incertidumbres en la estimacion de la posicion con el tiempo.
Estos errores se pueden clasificar en 3 tipos:

e Error de rango: la integracion del largo del recorrido del robot no es la correcta.

e Error de giro: similar al error de rango, para las vueltas, puede ser ocasionado por las
diferencias en los movimientos de las ruedas

e Error por deslizamiento: la diferencia en el error de las ruedas conduce a un error en la
orientacién angular del robot.

Aqui el periodo de muestreo T debe ser escogido lo suficientemente pequefio dependiendo de la
dindmica del sistema de ecuaciones diferenciales original. EI comportamiento del modelo discreto
debe empatar con el del sistema original. Para un sistema lineal este corresponde a seleccionar el
periodo de muestro para ser un quinto de la constante de tiempo mas pequefia, 0 mas pequefio
dependiendo del grado de precision que se requiera, para sistemas no lineales, puede ser necesario
determinar este tamafio de forma empirica.

Debido a las caracteristicas del vehiculo, al efectuar la navegacion por estima se utiliza un giroscopio,
este al otorgar como medida la velocidad angular mostrada en la figura 4.4.3 (yaw rate, angulo de la
direccion) tiene que ser integrado para obtener la orientacion y la posicion en coordenadas del robot,
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en lugar de obtener la posicion angular del motor que conduce la direccidn lo cual es mostrado en la
figura 4.4.1, el modelo en tiempo discreto para ambos arquetipos de robot de la siguiente forma:

x(k +1) = x(k) + V(k) * siny (k) (7
y(k+1) =y(k) + V(k) * cosyp (k) (8)
1P(k +1) = ll)(k) + Giroscopio (k) C)]
Velocidad
—» Cos >
% | Integral
—» % Discreta
— Y O
»  Sin >
Giroscopio > [[';ltscﬁﬁ]q » Y )

Figura 4.4.1 Diagrama a bloques para la estimacion de la posicion del robot.

La posicion puede ser estimada si se inicia desde una posicion conocida mediante la integracion del
movimiento. Con las condiciones iniciales en los bloques de integracién el robot puede asumir
cualquier posicién y orientacion deseada, dejando las condiciones iniciales de los integradores en 0,
estos valores colocan al robot en el centro del plano de coordenadas de referencia como se muestra
en la figura 4.4.2, con una orientacién inicial paralela al eje X del plano de coordenadas.

A ;o .
Y referencia

X referencia

X robot

Y robot

Figura 4.4.2 Marco de referencia del robot.

Los instrumentos de medicién del robot nos otorgan la posiciéon angular de la flecha del motor
mediante un encoder incremental, lo cual resulta ser particularmente Util en el control de la direccion,
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para poder extraer la velocidad de la traccidn con respecto de la posicion del eje de los neumaéticos se
hace uso de una derivada discreta, la salida de esta alimenta la variable de velocidad del modelo
utilizado para obtener la localizacion del robot. EI uso del giroscopio en la estimacion de la
orientacién del robot es importante debido a que este no es susceptible a fallos mecanicos, como el
juego entre las juntas del sistema de direccion, como lo seria la estimacion basada en el encoder que
mide la posicion de la direccion, también, el giroscopio mide la orientacién de forma externa al robot,
lo que significa que cualquier perturbacion externa es captada por este, lo que no sucederia con la
tecnologia de los encoders.

Una vez obtenida una localizacién correcta mediante la estima, los valores de posicion y orientacion
del robot se comparan con los de la trayectoria, conduciendo a las leyes de control para el vehiculo.

Figura 4.4.3 Angulo de viraje con respecto del giroscopio.
4.5 Calibracion de los instrumentos.

El algoritmo de calibracién de los instrumentos (giroscopio) consiste en obtener el promedio de la
sefial del instrumento durante cierto periodo de tiempo, posteriormente este promedio se le resta a la
sefial del instrumento como se muestra en la figura 4.4.4, asi se elimina el drift del giroscopio y se
calcula cualquier velocidad angular a partir de la velocidad que detecta el aparato estando estatico.
Este proceso se repite cada vez que el robot se pone en funcionamiento debido a las variaciones que
pueda tener el offset entre cada puesta en marcha

Reloj
A 4 ¥
Sit<=5 Sit>5
Giroscopio
Giroscopio > 2 o 0.002 Calibrado

|

Figura 4.5.1 Diagrama a bloques del algoritmo de calibracién.
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4.6 Obtencion de los parametros de los motores de la Direccidn

Para poder realizar la simulacién de los motores, y posteriormente disefiar una ley de control se toman
los parametros del motor minimos necesarios, estos son:

e K, Constante de fuerza electromotriz (Webers)
e B Constante de Friccion

e J,, Constante de Inercia

e R, Resistencia del estator (ohms)

e L, Inductancia del motor (henrios)

La resistencia y la inductancia del motor se obtienen de forma sencilla haciendo mediciones con un
multimetro y un multimetro LCR (Inductancia, Capacitancia, Resistencia, por su simbologia) [6], eso
da los siguientes resultados:

R, =45Q (10)
L, =510%10731L (11)

La friccion viscosa se asume que es 0 y se procede a calcular el resto de las constantes, en [7] se
menciona que, el calculo de la constante de fuerza electromotriz es la relacion entre el voltaje aplicado
y las revoluciones por minuto:

|4 5

Ke = e =535 = 3:208 Wb (12)

0

gue representa la constante de fuerza electromotriz del motor de corriente directa., A su vez, al torque
electromagnético se obtiene mediante:

K, 3.208
K; =—=——-=10.5106 (14)
2n 2n

Bajo estado estable el par de carga es igual al par motor [7], entones en nuestro caso

Toarga = Tetec = K¢ % I = 0.5105 + 0.0011 = 0.0005973 (15)

El calculo de la constante de inercia se puede realizar de forma paramétrica con las constantes
conocidas y reportadas con antelacion mediante la ecuacion.

_tmxK, K, 0.0005973 * 0.5106 * 3.208
Jm = R, - 4.5

=0.0002176 (16)

4.7 Generacion de trayectorias
4.7.1 Curvas paramétricas

Las curvas paramétricas surgen en varias aplicaciones, tales como disefio industrial, matematicas
discretas, arquitectura y en este caso son usadas para la generacion de trayectorias de robots, para
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permitir la modificacion el andlisis y la visualizacion de las curvas en sus aplicaciones, se deben de
ejecutar esas operaciones se requiere de la representacion matematica de las curvas.

Los puntos de coordenadas de una curva paramétrica estan expresados como funcion de una variable
0 parametro como t [8]. Una curva en el plano tiene la forma C(t) = (x(t),y(t)), y unacurvaen el
espacio tiene la forma C(t) = (x(t),y(t),z(t)). Las funciones de x(t),y(t),z(t) son llamadas
funciones de coordenadas. La imagen de C(t) es llamada trazo de C, y €(t) el cual es denominado
como parametrizacion de €. Un subsegmento de la curva C el cual también es una curva es conocido
como segmento de curva. Una curva paramétrica definida por una funcién de coordenadas polinomial
es denominada como curva polinomial.

Las curvas paramétricas comprenden las parabolas, los circulos y las secciones de circulos, las
espirales, y las hélices, ejemplos de estas curvas pueden ser observados en la figura 4.7.1.

Un circulo o una porcion de este con un radio R y con centro (X,, Y,.) pueden ser representados por
las ecuaciones:

x = Rcos(0) + X, @a7n
y = Rsin(0) + Y, (18)
0<60<2n (19)

Las curvas pueden ser evaluadas substituyendo los valores de 8 con un incremento de A@ que inicia
desde 0 hasta 27 para completar el circulo, o hasta cierto valor del arco circular, el valor de A tiene
gue ser escogido apropiadamente debido a que valores muy pequefios pueden causar ineficiencias
computacionales, mientras que valores muy grandes puedes convertir el circulo en un poligono [8].

80 80

78 78|
76 [ 76 L
741 74 ¢
72 72
70 70 |
68 68
66 66
64 - 64

62 621

60

60

Figura 4.7.1 Ejemplo de curvas paramétricas, rosa polar (a), circulo (b).
4.7.2 Curvas de Bézier

Dos de las representaciones matematicas de las curvas y superficies usadas en graficos de
computadora y disefio asistido por computadora son las curvas de Bézier y las formas b-spline. El
desarrollo original de las curvas de Bézier tomo lugar en la industria automotriz durante el periodo
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de 1958-60 por los franceses Pierre Bézier en Renault y Paul de Casteljau en Citréen, el desarrollo
de las B-splines sigui6 la publicacién en 1946 por el documento [9] en splines.

Las curvas de Bézier son curvas polinomiales las cuales tienen representaciones matematicas
particulares, su popularidad se debe al hecho de que poseen un niimero de propiedades matematicas
que facilitan su manipulacion y andlisis sin un profundo conocimiento matematico para usar las
curvas [10]. Una curva de grado n es especificada por una secuencia de n+1 puntos los cuales son
llamados puntos de control. El poligono obtenido uniendo los puntos de control con segmentos
lineales en el orden prescrito es llamado poligono de control. [11-13].

El control de la forma de la Curva de Bézier es facilitado por el hecho de que el poligono de control
refleja la forma bésica de la curva.

4.72.1 Curvas de Bézier lineales

Una curva de Bézier lineal es un segmento de linea formado por 2 puntos de control by(py, qo) Y
b4 (p41, q,) parametrizadas por:

(x(®),y@®) = (1 = )P0, q0) + ) (P1,q1) para t € [0,1] (20)

Asi que x(t) = (1 —t)(py) + (t)(p1), asi como y(t) = (1 — t)(qo) + (t)(q,). Permitiendo que
B(t) = (x(t),y(t))la curva puede ser escrita en la forma vectorial como

B(t) = (1 = t)(bo) + (¢)(b1) (21)

La curva esta definida en el intervalo de [0,1], asi que el punto inicial de la curva él B(0) = (by) y
el punto final es B(1) = (b,), esto es, que la curva de Bézier interpola el primer y el Gltimo punto de
control [8].

4.72.2 Curvas de Bézier cuadraticas

Supédngase tres puntos de control by(py, qo), b1(p1,q1) Y b2 (P2, q2), son especificados. Entonces la
curva cuadréatica de Bézier esta definida por:

B(t) = (1 = %P0, q0) + 2(1 — )(p1, q1) + (O* (P2, q2) para t € [0,1] (22)

La curva también esta definida en el intervalo de [0,1], asi que el punto inicial de la curva él B(0) =
(by) y el punto final es B(1) = (b,), esta puede ser expresada de forma paramétrica (x(t),y(t))
donde:

x(£) = (1= t)%(po) + 2(1 — ) (p1) + (©)*(p2) para t € [0,1] (23)

y(®) = (1 -1)2(q0) +2(1 = )(q1) + ®)*(q2) para t € [0,1] (24)
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4.7.2.3 Curva de Bézier cubica

Supongase cuatro puntos de control by, by, b,, b3 son especificados, la curva de Bézier esta definida
por:

B(t) = (1—1t)3by +3(1 —t)?(t)by + 3(1 — t)(t>)b, + (t3)bs para t€[0,1] (25)

Asi como en el caso cuadratico, el poligono obtenido de unir los puntos de control en el orden
especificado es llamado “poligono de control”.

N =0~ Puntos de control

\ =0~ Puntos de control .
Curva de bezier

35 Curva de bezier

12+ =0~ Puntos de control
Curva de bezier

Figura 4.7.2 Representaciones de curvas de Bézier cubicas.

Las curvas de Bézier cubicas proveen un mayor rango de formas que las curvas cuadréticas, ya que
estas pueden exhibir bucles como el mostrado en la figura 4.7.2 (a), curvas agudas (llamadas cuspides)
como en la figura 4.7.2 (b), e inflexiones [10].
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4.7.2.4 Lacurva general de Bézier

Dados n+1 puntos de control by, by, ..., b,, la curva de Bézier de grado n esta definida como:

B(t)= Y b8, (1 (20
i=0
Donde:

B, (t)= (n_n—i!)!i!(l—t)”_iti, sio<i<n

0 de otra forma

(27)

Es llamado polinomio de Bernstein o Funciones bases de Bernstein de grado n. Para distinguir las
curvas de Bézier de las curvas racionales de Bézier, nos referimos a estas como curvas integrales de
Bézier. Los casos donde n=1, n=2, n=3, corresponden a las curvas lineales, cuadraticas y cubicas de
Bézier.

nl

n
Las cantidades W son llamadas coeficientes binomiales y son denotados por (j 0 "Ci .
—1)h! i

L n n! n n!
iRecordemos la convencion de que 0! =1, entonces | .| |= —— =1y que =—-=
i n!o! n) Oln

4.8 Resultados de la implementacion en el robot

Para la implementacion del robot se usan los algoritmos de control y navegacién mencionados en los
capitulos anteriores para lograr el seguimiento de trayectorias generadas mediante curvas
paramétricas y curvas de Bézier, esto fue implementado en un par de robots construidos con el Kit de
robdtica Mindstorms NXT de Lego, los cuales fueron programados usando Simulink, los resultados
de la implementacion se muestran en este apartado, varias pruebas fueron realizadas con las distintas
ganancias de control calculadas por los algoritmos.

El seguimiento de trayectorias con las ganancias calculadas mediante en algoritmo WOA son
mostradas en las figuras 4.8.3 y 4.8.4, la raz6n por la que solo se muestran estos resultados es por la
similitud entre pruebas con las distintas ganancias, pruebas que incluian la perturbacion del robot en
su recorrido fueron hechas para demostrar la correcta inclusion de un giroscopio en la navegacion por
estima del vehiculo, tales resultados no son mostrados por haber sido parte en las pruebas
predecesoras a aquellas que incluian las curvas de Bezier, donde la trayectoria era seleccionada como
una trayectoria punto a punto. Los prototipos cad de ambos arquetipos de robot se presentan en las
figuras 4.8.1y 4.8.2
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Figura 4.8.1 Modelo CAD del Robot Ackerman.

Figura 4.8.2 Modelo CAD del robot Diferencial.

De las figuras 4.8.1 y 4.8.2 se puede apreciar la locomocion y la arquitectura de ambos robots, donde
la propulsion es dada por los dos motores de dc en la parte trasera estos cuentan con un encoder
incremental integrado, en la locomocion diferencial solo estos son necesarios para dar
direccionamiento, en el caso ackerman es necesario un sistema de direccion. También se muestra la
posicion en la cual es montado el giroscopio, ya que este solo detecta la rotacion en un sentido, este
debe ser acorde al sentido de rotacién de los robots mdviles, una descripcion mas detallada de la
plataforma puede encontrarse en el capitulo 1.
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Figura 4.8.3 Resultados de implementacion de la ley PI, P del robot Ackerman.
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Figura 4.8.4 Resultados de implementacion de la ley PI, P del robot diferencial.
4.9 Conclusiones

En este trabajo se presentd el problema de seguimiento de trayectorias para robots moviles, los cuales
muestran distintos desafios como la seleccion de ganancias que regulen de forma correcta a los
actuadores de los robots en sus lazos de control, asi como el control cinemético que permite que el
robot siga una trayectoria trazada en un plano cartesiano.

Diversos algoritmos fueron planteados para resolver este problema, basandose principalmente en la
seleccion de dos esquemas de control cinematico y en los esquemas de control de los actuadores,
estos algoritmos de optimizacion fueron puestos en marcha para calcular unos parametros tales, que
permitan el seguimiento de las trayectorias con un error minimo entre la posicion del robot y la
trayectoria deseada, basado en los resultados de las simulaciones se esperaba que el comportamiento
real del robot fuese muy similar a reportado por estos algoritmos, tal implementacion cumpli6 con lo
esperado, revelando que el uso de algoritmos de optimizacion aplicados a la rob6tica da buenos
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resultados en la seleccion de ganancias de control para las etapas necesarias que necesite un robot
para cumplir su tarea.

4.10 Trabajos Futuros

En las investigaciones posteriores se planea realizar una ley de control que contemple la reversay la
orientacién del vehiculo, esto debido a que, en aplicaciones mas reales, el area de trabajo puede ser
reducida o estar restringida en cuanto a la orientacion del vehiculo, una tarea que puede ejemplificar
este problema es el estacionar un vehiculo en paralelo.

También se planea extender el problema de la generacion de trayectorias, esto, haciendo uso de
algoritmos inteligentes que busquen trayectorias con ciertas caracteristicas, como la evasion de
obstaculos, o la maxima cobertura de un &rea, asi como el disefio basado en las restricciones
cinematicas del sistema.

Un tercer punto que se planea abordar en el futuro es el del mapeo (ya sea continuo, o discreto) del
ambiente, como parte importante de la planeacién inteligente de trayectorias, utilizando técnicas de
“SLAM?”, con esto, el cuarto desafio posterior es la introduccion de mecanismos mas avanzados de
localizacién, tales como el filtro de particulas, o el filtro kalman extendido, los cuales permiten la
fusion de sensores, y con esto obtener una estimacion de la posicion mas robusta que la navegacion
por estima.

Actualmente se esta trabajando en un segundo prototipo cuya funcidn es la poda de las areas verdes
en la institucién, y métodos para la evasion de obstaculos basados en la percepcion.
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