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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo y validacién de un sistema de control para vehicu-
los auténomos en una infraestructura a escala que representa entornos urbanos complejos
inspirados en la Ciudad de Guatemala. Para el control del movimiento del vehiculo, se im-
plementaron dos estrategias principales: un controlador PID con acercamiento exponencial y
un filtro de Kalman extendido (EKF). El controlador PID permitio el seguimiento de trayec-
torias predefinidas mediante el control de velocidad y orientacion del robot moévil, mientras
que el EKF se utilizé para la estimacién precisa de la posicién y orientacién del vehiculo a
partir de datos provenientes de los encoders del agente robético y un sistema de captura de
movimiento.

Los resultados iniciales obtenidos en simulacién con MATLAB, considerando la latencia
de comunicacion entre MATLAB y el ESP32, demostraron que el controlador PID era capaz
de seguir trayectorias predefinidas con un error promedio de 0.025 m y un error maximo
de 0.126 m a una velocidad baja de 0.2 m/s. Sin embargo, a una velocidad mayor de 0.7
m/s, los errores se incrementaron significativamente, alcanzando un promedio de 0.201 m
y un méaximo de 0.442 m, evidenciando limitaciones asociadas al sistema de comunicacién
inalambrica. Para abordar estas deficiencias, se implementé el controlador en tiempo real
dentro del ESP32, lo que eliminé el impacto de la latencia en la comunicacién y permitio
una evaluacién més precisa del desempeno del sistema. En la etapa experimental final, el
controlador implementado en el ESP32 mostré mejoria en su desempeno. A 0.2 m/s, se
mantuvieron errores promedio de 0.020 m y un error maximo de 0.110 m, mientras que a
0.7 m/s los errores promedio se redujeron a 0.180 m y el error maximo a 0.410 m, debido a
la optimizacién en los pardmetros del controlador y a la precisién mejorada en la estimacion
de pose mediante el filtro de Kalman extendido.

Este proyecto contribuye al campo de la navegaciéon auténoma mediante la validacién
de un método de control en un entorno urbano representativo. Los hallazgos de este trabajo
proporcionan una base para futuras investigaciones en vehiculos auténomos en entornos de
recursos limitados, con potencial de escalabilidad a contextos reales, promoviendo solucio-
nes de movilidad segura y eficiente en paises latinoamericanos con infraestructuras viales
complejas.



Abstract

This work presents the development and validation of a control system for autonomous
vehicles in a scaled infrastructure representing complex urban environments inspired by
Guatemala City. Two main strategies were implemented for vehicle motion control: a PID
controller with an exponential approach and an Extended Kalman Filter (EKF). The PID
controller enabled the tracking of predefined trajectories by controlling the speed and orien-
tation of the robotic agent, while the EKF was used for precise estimation of the vehicle’s
position and orientation based on data from the agent’s encoders and a motion capture
system.

Initial results obtained from simulations in MATLAB, considering the communication
latency between MATLAB and the ESP32, demonstrated that the PID controller could
track predefined trajectories with an average error of 0.025 m and a maximum error of 0.126
m at a low speed of 0.2 m/s. However, at a higher speed of 0.7 m/s, the errors increased
significantly, reaching an average of 0.201 m and a maximum of 0.442 m, highlighting limi-
tations associated with the wireless communication system. To address these deficiencies,
the controller was implemented in real-time within the ESP32, eliminating the impact of
communication latency and enabling a more accurate evaluation of system performance.
In the final experimental stage, the controller implemented in the ESP32 showed improved
performance. At 0.2 m/s, average errors of 0.020 m and a maximum error of 0.110 m were
maintained, while at 0.7 m /s, average errors were reduced to 0.180 m and maximum errors to
0.410 m, thanks to optimized controller parameters and improved pose estimation accuracy
via the Extended Kalman Filter.

This project contributes to the field of autonomous navigation through the validation of
a control method in a representative urban environment. The findings of this work provide a
foundation for future research on autonomous vehicles in resource-constrained settings, with
potential scalability to real-world contexts, promoting safe and efficient mobility solutions
in Latin American countries with complex road infrastructures.
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CAPITULO 1

Introduccién

La conduccién auténoma ha surgido como una tecnologia innovadora que promete re-
volucionar el transporte, ofreciendo soluciones que mejoran la seguridad y eficiencia en la
movilidad. Sin embargo, su implementacién en entornos urbanos de paises como Guatemala
enfrenta desafios significativos debido a la falta de infraestructura vial adecuada y a las
condiciones complejas de transito que caracterizan las ciudades latinoamericanas. En estos
contextos, los vehiculos auténomos deben ser capaces de adaptarse a situaciones dindmicas
y responder a obsticulos inesperados para garantizar un desempeno seguro y efectivo.

Este trabajo se enfoca en desarrollar v validar un sistema de control para vehiculos
auténomos en una infraestructura a escala que represente condiciones urbanas no ideales,
tomando como referencia zonas embleméticas de la Ciudad de Guatemala. La simulacién
de estas areas, permite evaluar la capacidad de los algoritmos de control para operar en un
entorno realista. Estos entornos plantean desafios que prueban la adaptabilidad y precision
del sistema de control en condiciones de trafico y topografia adversas.

Para lograr esto, se disen6 una infraestructura a escala y se implementé un algoritmo
de control y percepcién mediante la integracién de multiples sensores. Las funcionalidades
desarrollados incluyen técnicas de fusion de sensores y métodos de control reactivos que
permiten al vehiculo auténomo navegar a lo largo de una trayectoria planificada. La pla-
taforma experimental utilizada incluye el agente robético Pololu 3pi+, que interactia con
el ecosistema Robotat de la Universidad del Valle de Guatemala y médulos de captura de
movimiento y procesamiento para una navegacion adecuada.

El trabajo forma parte de un proyecto mas amplio que busca desarrollar sistemas au-
téonomos y teleoperados para robots moéviles. Dentro de este marco, el enfoque general del
proyecto completo abarca tanto la simulacién y el control remoto de los robots como el
desarrollo de estrategias de navegacion auténoma. Especificamente, este trabajo se centrd
en la implementacién y validacién de sistemas de control auténomo y estimacion de estados,
abordando las limitaciones inherentes a los entornos complejos y los recursos computacio-
nales restringidos que caracterizan a los agentes robéticos y la infraestructura con la que se
trabajo. A diferencia del trabajo complementario, enfocado principalmente en la teleopera-



cién de los robots y el diseno de la infraestructura experimental, este trabajo se distinguié
por integrar estrategias de control auténomo y validar su desempefio tanto en simulacién
como en pruebas experimentales.



CAPITULO 2

Antecedentes

En las ultimas décadas, el campo de la ingenieria mecatrénica ha impulsado significati-
vamente la investigacién y el desarrollo de sistemas de navegacién auténoma para vehiculos
roboticos. Algunos de estos avances se han centrado en abordar los desafios que presentan
los entornos urbanos complejos y no ideales, como los que se encuentran en paises latinoame-
ricanos donde la infraestructura vial puede ser deficiente. En este contexto, se han realizado
diversos estudios y proyectos que han contribuido al conocimiento y mejoramiento de estos
sistemas. Por ejemplo, en la Universidad del Valle de Guatemala se han desarrollado dos
soluciones que abordan la infraestructura a escala, algoritmos de visién por computadora
y el control de vehiculos autonomos a escala. A nivel internacional, instituciones como la
Universidad de Tecnologia de Orsay y la Universidad Auténoma de Occidente en Cali han
llevado a cabo investigaciones que proporcionan resultados favorables en la ensenanza de
las tecnologias de conduccién auténomas y los sitemas de navegacién en ambientes de tipo
interseccion.

Estos trabajos similares realizados se detallan a continuacién.

Pruebas a escala de algoritmos béasicos de visiéon de computadora y control para
vehiculos auténomos a escala

Este proyecto de graduacién presenta un acercamiento a la tecnologia de vehiculos au-
ténomos en entornos de recursos limitados. El enfoque del proyecto se centra en la creacion
de un vehiculo auténomo a escala utilizando los agentes roboticos Pololu 3pi+ como plata-
forma base, en conjunto con la infraestructura disponible en el entorno del Robotat de la
universidad [1].

A lo largo del trabajo se llevo a cabo una investigacion sobre algoritmos de control em-
pleados en la actualidad, destacando el uso de los algoritmos Pure Pursuit y Stanley. Estos
algoritmos fueron seleccionados por su eficacia y versatilidad en la navegaciéon auténoma,
y fueron evaluados mediante simulaciones en Matlab para verificar su funcionamiento. Pos-
teriormente, se procedié a la implementacion de los algoritmos de control en los agentes
robéticos Pololu 3pi+ utilizando las herramientas disponibles en el entorno de Robotat.



La validacién de los algoritmos de control se realizd a través de pruebas fisicas en las
cuales se definieron cuatro trayectorias: un circulo, un cuadrado y dos generadas por los mé-
todos D* y DSD. Los resultados obtenidos mostraron una capacidad satisfactoria del Pololu
3pi+ para seguir las trayectorias definidas, lo que confirma la viabilidad de los algoritmos
de control seleccionados en este entorno a escala.

Ademas de la navegacién auténoma bésica, el proyecto explord la integracion de algo-
ritmos de visién de computadora utilizando el médulo OpenMV cam H7. Estos algoritmos
fueron diseniados para la deteccién de senales de transito y el seguimiento de carriles por
medio de la deteccién de las lineas, lo que amplia las capacidades del vehiculo auténomo
para operar de manera mas inteligente y segura en entornos urbanos.

Al analizar los resultados especificos, se encontré que el controlador lateral basado en el
algoritmo Stanley, complementado con un PID, demostr6 un rendimiento satisfactorio en la
mayoria de las situaciones de prueba. Sin embargo, se identificaron desafios en trayectorias
con cambios de direcciéon cerrada, donde el algoritmo de control mostréd limitaciones en su
capacidad para realizar cambios bruscos de direccion.

En cuanto a la deteccién de senales de transito, se logr6 una deteccién satisfactoria de
senales de alto y de peatones, lo que demuestra la eficacia del médulo OpenMV cam H7
como sensor 6ptico complementario. No obstante, se observé una limitacién en la velocidad
de detecciéon de los algoritmos de visién de computadora mientras el vehiculo estaba en
movimiento, lo que sugiere areas para futuras mejoras en la eficiencia del sistema. Otra
limitante que present6 el médulo de la cdmara es la baja memoria RAM que posee, haciendo
que la deteccién de distintos objetos sea complicada.

Implementacion de infraestructura a escala para la evaluacién de algoritmos por
vision de computador para vehiculos auténomos

Este trabajo desarrolla una manera detallada para el acercamiento a la conduccién au-
téonoma mediante la integracién de la visién por computadora. Este proyecto se propone
desarrollar una infraestructura a escala que permita realizar pruebas de visiéon de compu-
tadora en vehiculos auténomos utilizando el Polulu 3Pi+ como plataforma base [2].

En primer lugar, se llevé a cabo el diseno y la fabricacién de la infraestructura vial a
escala. Utilizando una escala de reduccion de 1:18.75 basada en la relacién de medidas de un
vehiculo tipo sedén y el Pololu 3Pi+. De igual forma, se tomé en cuenta el tamano estandar
de las calles centroamericanas para definir el ancho de las calles a escala, las cuales se fabri-
caron con MDF. Se crearon carreteras rectas, con curvas, senales de transito y semaforos que
reproducen fielmente un entorno vial a escala reducida. Esta fase de fabricacion aseguré la
precision y fidelidad del entorno para realizar pruebas realistas y efectivas que representaran
un entorno urbano adecuado para las pruebas posteriores.

En cuanto a la parte de visiéon por computadora, se empled la OpenMV Cam H7 como
sensor principal. Se implementaron algoritmos de detecciéon de carriles y objetos utilizando
técnicas avanzadas como la transformada de Hough y filtros de color RGB565. Estos algo-
ritmos permitieron la deteccién y clasificacion precisa de objetos clave en el entorno vial,
como lineas de carril, sefiales de transito y estados de semaforos. Ademas, se aprovecho la
plataforma de Edge Impulse para entrenar y optimizar modelos de machine learning, lo que
resulté en un modelo TensorFlow Lite capaz de detectar cinco clases de objetos con un alto



grado de precisién y eficiencia computacional.

Las conclusiones obtenidas destacan el éxito en todas las etapas del proyecto. La infraes-
tructura vial a escala se disefi¢ y fabricé con precisién, proporcionando un entorno realista
para las pruebas de los algoritmos de visién por computadora. Los algoritmos implementados
demostraron un rendimiento alto en la deteccién y clasificaciéon de objetos, con altos por-
centajes de validacion y eficiencia computacional. Ademas, se logroé una integraciéon exitosa
entre la infraestructura, los algoritmos de visién por computadora y el vehiculo auténomo a
escala. Esta integracion permite realizar pruebas realistas y efectivas del funcionamiento del
vehiculo auténomo en un entorno vial simulado, lo que facilita la evaluacion y mejora de los
algoritmos de control y vision por computadora. Estos resultados representan un avance sig-
nificativo en el campo de la conduccion auténoma, con el potencial de impulsar el desarrollo
de soluciones mas seguras y eficientes para la movilidad en entornos urbanos y de recursos
limitados.

Desarrollo de un sistema para la navegacion auténoma de ambientes urbanos
tipo interseccién y su evaluacién en la plataforma Duckietown

Este proyecto presenta un aporte mediante la implementacién de un Sistema de Navega-
cion Auténoma basado en la plataforma Duckietown [3]. Este sistema, destinado a un robot
diferencial equipado con una cadmara monocular, demuestra la capacidad de identificar y
tomar decisiones respecto a objetos de interés en ambientes urbanos, tales como seméaforos,
peatones, sefiales de transito, vehiculos y sefializaciones viales.

Un aspecto destacado de este proyecto radica en la integracién de algoritmos de inte-
ligencia artificial y aprendizaje de maquina, junto con algoritmos de planificacién clasica,
como Rapid-exploring Random Tree. Esto permite un enfoque integral que aborda tanto la
deteccion de objetos como el control del vehiculo, basandose en las directrices de la Admi-
nistracién Nacional de Seguridad del Trafico en las Carreteras. El proceso de detecciéon de
objetos se lleva a cabo mediante un proceso de entrenamiento de redes neuronales utilizando
la biblioteca TensorFlow, empleando imagenes capturadas durante la operacién remota del
robot en el entorno urbano.

Para el control del vehiculo, se disené un algoritmo que, basado en la informacién pro-
porcionada por el detector de objetos y otros subsistemas del vehiculo, toma decisiones
sobre la navegacion en intersecciones, siguiendo las reglas de trafico establecidas. La imple-
mentaciéon modular de este algoritmo, utilizando las librerfas de Duckietown, garantiza una
adaptabilidad y compatibilidad 6ptimas con la plataforma de pruebas.

La validacion del sistema se llevé a cabo mediante pruebas de funcionamiento en el robot
diferencial, utilizando el software Docker para su compilacién y ejecucién. Los resultados
obtenidos destacan un tiempo de deteccién de objetos inferior a 1 segundo, junto con un
rendimiento alto en la navegaciéon de intersecciones, lo que culmina en la creacién de un
sistema automatizado de navegacién autdénoma a escala en el entorno del Robot Operating
System (ROS), utilizado ampliamente en la comunidad roboética internacional.

En las conclusiones de este trabajo, se destacan varios aspectos positivos. En primer
lugar, se destaca el éxito del sistema de deteccion de objetos, el cual se bas6 en una recoleccion
adecuada de muestras de entrenamiento para la red neuronal, resultando en un detector con
un rendimiento notable. Sin embargo, se identificaron areas para futuras mejoras, como la



optimizacién del rendimiento de la red neuronal mediante un aumento en el ntamero de
muestras de entrenamiento, especialmente para clases especificas de objetos. Por otro lado,
se observé que el principal desafio del sistema radica en el tiempo de procesamiento, debido
a las limitaciones computacionales de la plataforma utilizada. Esto resalta la necesidad
de explorar soluciones para mejorar la eficiencia computacional, especialmente en entornos
donde el tiempo de respuesta es critico. Finalmente, se concluye que el algoritmo de toma
de decisiones desarrollado demostr6 ser capaz de analizar el entorno y tomar decisiones
auténomas para cruzar intersecciones de manera segura, destacando la utilidad del sistema

ROS.

Una plataforma modelo a escala de cédigo abierto para la ensenanza de las
tecnologias de vehiculos auténomos

Esta investigacién se basa en la elaboracion de plataformas educativas destinadas a la
ensenanza de tecnologias asociadas con los Vehiculos Auténomos [4]. El estudio se basa en
la propuesta y desarrollo de una plataforma de vehiculo a escala de cédigo abierto disenada
especificamente para ensenar los conceptos basicos de las tecnologias de vehiculos auténomos,
adaptada para estudiantes universitarios y técnicos.

El diseno de la plataforma se basdé en la utilizaciéon de principios de cédigo abierto
para fomentar la colaboracién y la mejora continua. Se seleccionaron cuidadosamente los
componentes mecanicos y electrénicos para garantizar su adecuacion y funcionalidad en el
contexto de la enserianza de los vehiculos auténomos. Esto incluy6 la eleccién de actuadores,
sensores y unidades de procesamiento que replicaran de manera realista los sistemas presentes
en los vehiculos auténomos a escala real.

Una parte importante del proceso fue el desarrollo de la arquitectura de comunicaciéon y
control del vehiculo. Se dise1i6 un sistema distribuido basado en la red CAN (Controller Area
Network), utilizada en la industria automotriz, para permitir una comunicacion eficiente
entre los diferentes componentes del vehiculo. Esto implicé la implementaciéon de nodos de
comunicacion distribuidos que estructuraban las funciones complejas en bloques funcionales
unitarios.

Posteriormente, se procedi6 a la fabricacion y montaje de la plataforma utilizando técni-
cas como la impresién 3D y el mecanizado CNC para garantizar la precisién y durabilidad de
los componentes. Se realizaron pruebas rigurosas para verificar el correcto funcionamiento
de todos los sistemas integrados y se realizaron ajustes segiin fuera necesario. Paralelamente
al desarrollo técnico de la plataforma, se crearon recursos educativos detallados y practicos
para su implementacion en el proceso de ensenanza. Estos recursos incluyeron materiales di-
décticos, ejercicios practicos y proyectos de investigaciéon que permitieron a los estudiantes
explorar y experimentar con los conceptos clave de los vehiculos auténomos en un entorno
controlado.



Figura 1: Vehiculo a escala desarrollado en la Universidad de Tecnologia de Orsay

Los logros de este trabajo destacan el desarrollo de una plataforma a escala que permite
a los estudiantes probar y desarrollar nuevas tecnologias que controlen a los vehiculos au-
tonomos. Los investigadores resaltan la ventaja del bajo costo y la seguridad que presenta
su plataforma a escala, ya que un vehiculo de tamano real resulta ser muy costoso y hasta
peligroso de manipular en un entorno cerrado. Esta plataforma también ofrece una amplia
variedad de sensores y actuadores, lo que la hace versatil a la hora de probar algoritmos, a
la vez que permite recolectar una amplia variedad de informacién del ambiente en el que se
encuentra trabajando.



CAPITULO 3

Justificacién

En paises latinoamericanos como Guatemala, la educacion e infraestructura vial sufren de
un déficit de calidad, provocando asi multiples accidentes y percances dia a dia [5], los cuales
podrian ser facilmente evitados si existiera un ambiente ordenado, eficiente y coordinado
entre conductores y su entorno. Es por estas carencias que los vehiculos auténomos que
se encuentran actualmente en el mercado no pueden funcionar con total seguridad, ya que
fueron disenados para operar en un entorno més ordenado y con infraestructura de calidad.
Sus algoritmos de control no estan disenados para tomar en cuenta las diversas variables
como motoristas navegando entre carriles, conductores que no respetan las senalizaciones
de transito, mala delimitacion de los carriles, peatones que cruzan la calle donde no deben,
agujeros en el pavimento u otros obstaculos dentro de la via ptublica. Poder disenar y validar
un método de control adecuado y representativo que cumpla con la seguridad y efectividad
del vehiculo auténomo y que pueda tomar en cuenta todas estas variables y perturbaciones,
permitiria escalarlo en un futuro a un vehiculo real e implementarlo en vehiculos auténomos
comerciales.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar y validar un sistema de control para vehiculos auténomos en entornos urbanos
no ideales, basado en una infraestructura vial representativa de la Ciudad de Guatemala.

4.2. Objetivos especificos

» Disefiar una infraestructura a escala representativa de la infraestructura vial de la
Ciudad de Guatemala, basandose en calles conocidas y altamente transitadas.

= Implementar un método de control de vehiculos auténomos y evaluar sus resultados
de desempeno para determinar su eficacia dentro de ambientes no ideales.

= Validar el método de control elegido dentro del ecosistema Robotat y la infraestructura
representativa creada.



CAPITULO B

Alcance

El alcance de este trabajo se enfocé en el diseno, construcciéon y validacién de una infra-
estructura a escala que reproduce aspectos caracteristicos de un entorno urbano inspirado en
la Ciudad de Guatemala, con el fin de probar y evaluar un sistema de control para vehiculos
auténomos. La infraestructura fue disenada para simular condiciones reales, incluyendo in-
tersecciones, curvas pronunciadas y areas de trafico denso, lo cual permitié replicar desafios
comunes de la movilidad en entornos urbanos complejos y no ideales.

Se desarrollaron e implementaron algoritmos de control y percepcién, los cuales fueron
probados en el agente rob6tico Pololu 3pi+ en conjunto con el sistema de captura de movi-
miento del ecosistema Robotat. Este entorno permitié la evaluaciéon de las capacidades del
sistema para realizar seguimiento de trayectorias y adaptarse a cambios en las condiciones
del entorno..

Este proyecto se limita a una infraestructura a escala, por lo que los resultados obtenidos
sirven como base experimental para futuros desarrollos y optimizaciones en entornos a mayor
escala. Ademas, el trabajo se centré en probar la viabilidad del sistema de control y su
adaptabilidad a los retos urbanos, dejando abierta la posibilidad de integrar mejoras en los
algoritmos y explorar otras aplicaciones en escenarios reales.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

Es importante comprender los conceptos tedricos de la autonomia vehicular, resaltando la
importancia de los modelos cineméticos y los métodos de control aplicados a robots méviles
con ruedas. Dentro de estos conceptos, es importante analizar el comportamiento de los
robots moéviles diferenciales bajo modelos representativos, abordando tanto la cinematica
directa como la cinemética inversa, que son necesarias para comprender los movimientos
y trayectorias de los vehiculos. Por otro lado, es importante conocer las caracteristicas del
robot que se utilizard, al igual que las especificaciones técnicas del sistema de captura de
movimiento disponible en el Robotat. Por tltimo, es necesario abordar los distintos métodos
y algoritmos que se utilizan para el control de vehiculos auténomos y su implementacion.

6.1. Vehiculos auténomos

Un vehiculo auténomo se caracteriza por ser capaz de conducirse entre un punto de
inicio y un punto final, con la menor intervencién humana posible. Actualmente, no existen
vehiculos completamente auténomos, aunque se han desarrollado sistemas avanzados de
asistencia al conductor que minimizan la necesidad de intervencién por parte del usuario
durante el trayecto. La seguridad de los ocupantes es uno de los aspectos méas importantes
en los vehiculos auténomos. Sin embargo, a pesar de la confiabilidad de muchos de estos
sistemas, su desempeifio 6ptimo puede verse afectado por diversos factores, como la carencia
de una infraestructura vial adecuada que facilite su navegacion [6].

La manera en la que estos vehiculos funcionan es por medio de una serie de pasos
que permite conducirse segura y eficientemente de un lugar a otro. En primer lugar, los
vehiculos auténomos deben de tener una percepcién completa de su entorno para que los
algoritmos de toma de decisiones y de conduccién funcionen adecuadamente. Mientras mas
informacién disponible se tenga, mejor puede ser el resultado de los algoritmos. Datos utiles
e importantes para el correcto funcionamiento de los vehiculos incluyen la delimitacion de
los carriles, sefiales de trénsito, ubicacién y distancia de vehiculos cercanos, ubicacién de
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obstaculos y peatones, entre otros. Esta informacién sobre el entorno es recabada por medio
de distintos sensores instalados en el chasis.

Con la informacién de su entorno, los vehiculos auténomos son capaces de definir la tra-
yectoria de conduccién 6ptima y segura entre el punto de partida y el destino deseado. Esto
se calcula en conjunto con informacién del lugar por medio de mapas, vias y regulaciones.
Por otro lado, los vehiculos autéonomos deben de ser capaces de reaccionar ante perturbacio-
nes y obstaculos externos que afectan la trayectoria calculada, manteniendo siempre como
prioridad la seguridad de los ocupantes y de los objetos y/o personas del entorno.

El control de los vehiculos auténomos se puede separar en dos categorias importantes
[7]. La primera categoria es el control longitudinal, el cual incluye el control del movimiento
rectilineo del vehiculo, es decir la aceleracién y desaceleracion de este. La segunda categoria
es el control lateral, el cual incluye el control de la direccién del vehiculo por medio del giro
de su sistema direccional. Estos dos controles en conjunto permiten conducir el vehiculo de
la misma manera en la que lo haria un conductor convencional, tomando en cuenta el plano
de movimiento disponible para el cual estan disefiados los vehiculos.

Actualmente existen 5 niveles de autonomia que definen la capacidad de conduccion de los
vehiculos auténomos segtn la Sociedad de Ingenieros de la Automocion [8].Las legislaciones
y regulaciones para su uso dependiendo del nivel de autonomia varian entre regiones y paises.
Estas categorfas son las siguientes:

= Nivel 0: sin autonomia en la conduccién. Todas las intervenciones son por parte del
conductor.

= Nivel 1: asistencia en la conduccién por medio de sistemas para mantener el carril,
control de la velocidad o frenado de emergencia.

= Nivel 2: autonomia parcial, en la cual el vehiculo tiene control longitudinal y lateral
de la conduccién, pero no posee deteccién de objetos ni respuesta a los mismos.

= Nivel 3: autonomia condicionada, en la cual el vehiculo posee el control longitudinal,
lateral, deteccién de objetos y respuesta a su entorno. En esta categoria el vehiculo es
capaz de realizar cambios de carril sin intervencién del conductor, pero este debe de
estar atento para intervenir en casos de emergencia.

= Nivel 4: autonomia elevada, en la cual el vehiculo tiene el control de la conduccién y
sistemas de respaldo para actuar en consecuencia al entorno, pero el conductor todavia
puede intervenir y retomar el control de asi desearlo.

= Nivel 5: autonomia completa, en la cual los vehiculos ya no poseen de pedales de
acelerador y freno ni de timén, por lo que el usuario no puede intervenir en ninguin
momento y la conduccién es exclusivamente controlada por el vehiculo.

6.2. Modelo cinematico de un robot moéovil diferencial

Los robots moéviles con ruedas, a pesar de ser robots de base flotante, pueden ser descritos
y controlados solamente con su cinematica. Esto es una ventaja ya que no es necesario aplicar
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técnicas de dindmica de cuerpos rigidos. Una caracteristica de estos robots es que con tres
ruedas se garantiza estabilidad, pero con méas de tres ruedas requieren de un sistema de
suspension. La ventaja de las ruedas en esta clase de robots es que dependiendo del tipo
de rueda se pueden tener distintos grados de libertad. Entre estas clases de ruedas pueden
encontrarse:

= Rueda estandar, que permite dos grados de libertad
= Rueda giratoria, que permite 3 grados de libertad

= Rueda sueca, que permite 3 grados de libertad

El movimiento de un robot mévil con ruedas esté definido por las restricciones de roda-
miento y de no deslizamiento que existen entre las ruedas y el suelo.

Los robots moviles con ruedas se clasifican como sistemas no holonémicos. Un sistema
no holonémico se refiere a un tipo de sistema en el cual las restricciones de movimiento no
pueden ser integradas como las restricciones de un sistema holonémico. En otras palabras, en
un sistema no holonémico, el movimiento no puede ser descrito inicamente por su posicién y
orientacién actuales, sino que también depende de las restricciones cinemaéticas y dinamicas.
En este caso, las restricciones estan dadas por las ruedas. Esto quiere decir que una misma
configuraciéon puede producir miiltiples poses finales distintas.

Un aspecto a considerar en el modelo cineméatico de los robots méviles con ruedas es
que la velocidad de las mismas es la combinacién de todas las velocidades que experimenta
el robot durante su movimiento. Debido a que cada rueda induce tanto una restriccién de
rodamiento y una restriccién de no deslizamiento, es necesario apilar las restricciones de
cada rueda en el modelo cinemético.

El modelo cinemético de un robot diferencial con dos ruedas como el robot con el que
se trabajara, se puede deducir de la siguiente manera bajo las dimensiones mostradas en la
Figura2] Este modelo sigue el desarrollo propuesto en [9].
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Figura 2: Diagrama de modelo cinemaético de robot diferencial con dos ruedas|10]

El modelo se basa en la configuracion del robot movil con ruedas mostrado en ([1]).
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'¢ =TRotp(A) AT Bv = f("¢,v), (1)

En donde las matrices A y B son las matrices mostradas en y .

A [cﬂ | (2)
B H . (3)

En el caso de este modelo, ya que se tienen dos ruedas, las matrices de restriccién se

muestran en las ecuaciones , , y .

i
n=m. @

_|1Cn
e = et )
Jo = Izxo, (6)
Cy = Ogxa. (7)

La informacion geométrica de instalacion de las ruedas se define con las matrices (8) y

9.

Jii = [sin(a+ B) cos(a+ B) lcos(B)], (8)

Cii = [cos(a+ B) sin(a+ ) Isin(B)]. (9)

Se definen las restricciones de no deslizamiento y de rodamiento de las ruedas como el
vector de velocidades con respecto al marco inercial de la rueda ((10]).

1
1v:[1”’3]:[ 0.]. (10)
Uy —rd
Al tomar en cuenta que la velocidad de la rueda es la combinacion de todas las velocidades
que experimenta el robot, se obtiene .

IR Bv + 156 [ iig ] = [ _2¢ ] . (11)
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Tomando en cuenta la informacién geométrica de los puntos de instalacién de las ruedas
y el marco inercial de la base del robot, se obtiene .

sl R CAC

Aplicando las operaciones para ambas ruedas, el modelo del robot diferencial de dos
ruedas es el mostrado en ([13]).

cos(a+ ) sin(a+ 5)]
—sin(a+ ) cos(a+ B)

TCOS(9)(2¢L+¢>R)

fle,v) = TSin(e)(ézﬁL-HbR) . (13)

r(¢L—9dR)
21

6.3. Control de robots moviles con ruedas

La manera més comun y eficiente de controlar robots méviles con ruedas se basa en una
arquitectura jerarquica de control [11]. Esta arquitectura se compone de tres niveles que
permiten el control por medio de pasos escalados, desde un alto nivel hasta un bajo nivel.

El primer nivel de la arquitectura se basa en un modelo de orden reducido de un sistema
dindmico simple que sea representativo para el comportamiento de un sistema completo y
complejo. Este nivel de control se basa principalmente en técnicas de control moderno e
incluso inteligencia artificial.

El segundo nivel est4 compuesto por un sistema completo con actuadores ideales. Este
es normalmente un sistema dinamico que modela al mecanismo del sistema a controlar.
Por dltimo, el tercer nivel estd compuesto por los actuadores del sistema que permiten el
movimiento del mecanismo modelado en el nivel anterior.

Esta arquitectura jerarquica permite que cada nivel genere las referencias necesarias por
la capa de control del nivel subsecuente. Esta técnica de control permite control comporta-
mientos complicados debido a la naturaleza de sistemas no holonémicos. Técnicas de control
modernas convencionales como el control LTI no funcionan adecuadamente con sistemas no
holonémicos, ya que al linealizar el modelo del sistema, este resulta no ser completamente
controlable.

En el caso del robot diferencial de dos ruedas, la arquitectura jerdrquica se compone de
los siguientes tres niveles:

= Nivel 1: modelo uniciclo que representa el comportamiento no holonémico del robot

con ruedas.

= Nivel 2: el modelo cinemético del robot movil deducido en ([13)).
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= Nivel 3: motores de las ruedas que son los actuadores del robot. Estos se controlan
generalmente con controladores PID de velocidad. El lazo cerrado lo permiten los
encoders de las ruedas.

6.4. Modelo uniciclo para un robot mévil con ruedas

El modelo uniciclo [12] es una simplificacion utilizada para describir el movimiento de
un robot con ruedas en una superficie plana. Se basa en suposiciones simplificadas que
permiten una representacién matematica mas manejable del comportamiento del robot y su
movimiento en el plano.

En este modelo, se considera que el robot es un cuerpo rigido que se desplaza en un
plano bidimensional, representado por un par de coordenadas (x,y) que denotan su posicion
en el espacio, y una orientacidon angular 6 que indica su direccion respecto a un marco de
referencia global como se muestra en la Figura 3] Este modelo asume que las ruedas del
robot se mueven sin deslizamiento y se pueden controlar independientemente.

7’
o

(z,y)

Figura 3: Diagrama de modelo uniciclo de robot movil con ruedas [13|

El modelo uniciclo describe el comportamiento del robot con ecuaciones cinemaéticas
simples que relacionan las velocidades lineales y angulares de las ruedas con la velocidad
lineal y angular del robot como un cuerpo rigido. Estas ecuaciones se muestran en (|14, (L5)

y (16).

& = wvcos(f), (14)
y = vsin(h), (15)
0=w (16)
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El modelo uniciclo simplifica la dindmica del movimiento del robot al ignorar aspectos
como la inercia del robot, la friccién de las ruedas, la resistencia del aire y las irregularidades
del terreno. A pesar de estas simplificaciones, el modelo uniciclo sigue siendo tutil para el
disenio de algoritmos de control de movimiento y planificaciéon de trayectorias como los que
se buscan validar.

6.5. Cineméatica diferencial

La cinemética [14] en robots moviles con ruedas es el proceso mateméatico que describe
la relacién entre las variables de control del robot, como las velocidades de las ruedas, y
las variables que describen la posicién y orientacién del robot en un espacio tridimensional.
Esto permite describir la pose del robot como una funcién de la configuracién.

Para un robot moévil diferencial, su cinemdtica directa se basa en el modelo cinemético
diferencial. Este modelo describe cémo las velocidades y orientaciones de las ruedas se rela-
cionan con la velocidad lineal y angular del robot como un cuerpo rigido. Esta relacién se
puede observar en (|17)).

gzf(gbh'")anvlgl)"'aﬁﬂhﬁ‘lu”'7Bm)' (17)

6.6. Cinematica diferencial inversa

La cinemética diferencial inversa [14] en robots moéviles con ruedas es el proceso mate-
matico que describe la relacién entre las variables que describen la posicién y orientacién
del robot en un espacio tridimensional, con las variables de control del robot, como las velo-
cidades de las ruedas. Este modelo es el inverso al de la cinemética directa, ya que permite
describir la configuracién del robot como una funcién de la pose deseada del robot.

En el caso de un robot mévil, la cineméatica inversa implica calcular las velocidades y
orientaciones de las ruedas para lograr una posicién y orientacién deseada del robot. Esta
relacion se puede observar en

(@1776Z7a5@):f(x7y79) (18)

6.7. Pololu 3Pi+

La empresa Pololu Robotics and Electronics [15] fabrica a los robots de dos ruedas Pololu
3Pi+, mostrados en la Figura [l Estos robots se caracterizan por su bajo costo y gran
versatilidad de programacién para ejecutar distintas tareas. El Pololu 3Pi+ estd basado en
el microcontrolador ATmega32U4 compatible con Arduino, haciendo que su programaciéon
sea sencilla. La alimentacion del Pololu 3Pi+ es por medio de 3 baterias AAA, las cuales
pueden ser recargables ya que el robot posee un circuito de carga para las mismas.
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Figura 4: Pololu 3Pi+

Para el control de velocidad de las ruedas del robot, este posee encoders en las ruedas,
con los que se puede generar un lazo de control cerrado. Entre los demas sensores que estan
instalados en el Pololu, se encuentran sensores de linea, sensores de impacto y una unidad
de medici6én inercial.

El tamaifio del robot es otra caracteristica destacable del mismo. Este posee un didmetro
de 9.8 centimetros y una altura de 3.9 centimetros. Debido a su tamafio pequeiio, el peso
no supera los 83 gramos sin los accesorios, por lo que los motores de las ruedas tampoco
se ven forzados para poder moverlo. Las ruedas tienen un didmetro de 3.2 centimetros y
permiten alcanzar una velocidad lineal méxima de 1.5 metros sobre segundo. Los sensores
y caracteristicas se observan en las Figuras 5] y [6]
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Figura 5: Pololu 3Pi+ vista superior [15]

Figura 6: Pololu 3Pi+ vista inferior [15]

6.8. Sistemas de captura de movimiento (MoCap)

La captura de movimiento [16], identificada también por sus siglas MoCap, es un pro-
ceso que consiste en registrar digitalmente el movimiento de un cuerpo. Existen distintas
tecnologias que permiten capturar digitalmente el movimiento. Entre estas se encuentran
las siguientes:

= Tecnologia 6ptica pasiva: con la cual se colocan marcadores reflectivos en los cuer-
pos u objetos. Estos marcadores reflejan la luz infrarroja emitida en el entorno de
captura y unas camaras registran el movimiento.
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Tecnologia 6ptica activa: funciona muy similar a la tecnologia 6ptica pasiva, pero en
este caso los marcadores colocados en los cuerpos u objetos emiten la luz infrarroja en
lugar de reflejarla. En este caso, los marcadores requieren una fuente de alimentacién
externa, por lo que no es una tecnologia tan versatil como la 6ptica pasiva.

Tecnologia libre de marcadores: la cual consiste en un sistema de camaras especia-
lizadas en detectar la profundidad del entorno y los objetos situados en el mismo. En
conjunto con un software, el sistema es capaz de detectar el movimiento y distribuciéon
de los objetos y digitalizarlo.

Tecnologia inercial: la cual no requiere de cdmaras que capturen el movimiento sino
que unidades de medicién inercial IMU son las encargadas de registrar el movimiento.
Estas unidades estan compuestas principalmente por sensores giroscopicos, magne-
tréometros y acelerémetros que permiten medir la velocidad de rotacién de distintos
puntos al rededor de los ejes de referencia.

En la Universidad del Valle de Guatemala se encuentra instalado un sistema de captura
de movimiento 6ptico pasico, compuesto por 6 cAmaras Prime x41 fabricadas por la empresa
OptiTrack [17], como la de la Figura 7| Estas camaras tienen las siguientes especificaciones:

Resolucién de 4.1 Mega Pixeles.

Exactitud de 0.1 mm en tres dimensiones.

Exactitud de 0.5 grados de rotacién en tres ejes.

Tasa de refresco nominal de 180 cuadros por segundo.

Tasa de refresco méaxima de 250 cuadros por segundo.

Figura 7: Camara PrimeX41 [17]

El rango de cobertura por cada cdmara es de hasta 100 pies con los marcadores pasivos
y hasta 150 pies con marcadores activos. Esto se traduce en una cobertura de hasta 290,000
pies cubicos por cdmara. De igual forma, cada camara tiene la capacidad de procesamiento
de imagen que le permite detectar el centro de los marcadores antes de enviar la informa-
cién al software. Esto reduce significativamente la latencia y tiempo de digitalizaciéon del
movimiento.
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6.9. Algoritmos de control para vehiculos auténomos

Los algoritmos de control de vehiculos auténomos se basan en el uso simultdneo de
distintos algoritmos més especificos. Entre estos algoritmos se encuentran algoritmos de
percepcién para detectar el entorno de los vehiculos, algoritmos de mapeo y localizacién
simultanea que permiten que el vehiculo construya un mapa del entorno mientras se localiza
dentro de ese mapa y algoritmos de planificacién de trayectorias para determinar la mejor
ruta para conducirse.

En cuanto a los algoritmos de percepcién, usualmente se utilizan redes neuronales convo-
lucionales. Estas redes son efectivas en tareas de visién por computadora, como la deteccion
de objetos en imigenes. Funcionan mediante la convolucién de filtros sobre la imagen de en-
trada para extraer caracteristicas relevantes, seguido de capas de agrupacion y clasificacion
para detectar objetos especificos.
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i N
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Figura 8: Arquitectura de redes neuronales convolucionales 18]

Por otro lado, también se suelen utilizar algoritmos de histogramas de gradientes orien-
tados HOG en conjunto con algoritmos de méaquina de vectores de soporte SVM [19]. los
algoritmos HOG calculan la direccion del gradiente de la intensidad de pixeles en regiones de
la imagen y luego utilizan estas direcciones para construir un histograma de gradientes. Los
algoritmos SVM se entrenan utilizando estos histogramas para clasificar diferentes partes de
la imagen como pertenecientes a un objeto especifico o no.
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Figura 9: Algoritmos de maquina de vectores de soporte [19]
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Para los algoritmos de localizacién, usualmente se emplean los filtros de Kalman exten-
didos. Estos son una extensién del filtro de Kalman clasico que puede manejar sistemas no
lineales. Este se utiliza para estimar la posicién del vehiculo y la ubicacién de los objetos
en un entorno desconocido utilizando datos de sensores y un modelo del movimiento del
vehiculo.

Predict

Xerre = f Crgier )

Xojo Pojo Piesajie = F)\'(X)Pk\kFJEX)T + Q"

Ziesrjie = A(Xierapre)

Initialize

Correct
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Xier1jk+1 = X1k + Kier1 (Zrer — Zraape)

_ T
Perapr+1 = Prerrie — Kiea1Sk+1Kie1

Figura 10: Filtro de Kalman extendido [20]

Por ltimo, entre los algoritmos de planificacién de trayectorias, el mas utilizado es el
algoritmo de Dijkstra [21]. Este es un algoritmo de busqueda de caminos que encuentra la
ruta mas corta entre dos puntos en un grafo ponderado.
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Figura 11: Algoritmo de Dijkstra [21]

6.10. Filtro de Kalman extendido

El filtro de Kalman extendido (EKF) es una extension del filtro de Kalman (KF) que se
cre6 para tratar sistemas no lineales. El filtro de Kalman es ideal para sistemas lineales y
gaussianos, pero el filtro de Kalman extendido se adapta a la no linealidad de otros sistemas
mediante la linealizacion local del sistema alrededor de la estimacion actual [22]. Este método
permite la aplicacién del algoritmo de Kalman en situaciones donde el modelo del sistema
o las observaciones no pueden ser descritos de manera lineal.

Rudolf E. Kalman desarroll6 el filtro de Kalman en 1960 y este se convirtié6 en una
herramienta importante para estimar estados en sistemas dinamicos. El filtro de Kalman
extendido se cred debido a la necesidad de estimacién en sistemas no lineales, que son
comunes en aplicaciones como la robdtica, la navegacion y el control [23|. La principal
caracteristica del filtro de Kalman extendido es su capacidad de manejar la no linealidad
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mediante la aproximacién local de las funciones no lineales a través de series de Taylor,
utilizando matrices Jacobianas para la prediccién y actualizacion.

Desde el punto de vista de la optimizacién, el filtro de Kalman extendido busca reducir
la incertidumbre en la estimacién del estado del sistema, minimizando el error cuadratico
medio entre el estado verdadero del sistema y la estimacién del estado que se obtiene a
través del filtro.

La minimizacién del error de estimacién se busca calculando la ganancia de Kalman para
que minimice la traza de la matriz de covarianza a posteriori. Esto implica que el EKF ajusta
la ganancia de Kalman para equilibrar adecuadamente la confianza entre las predicciones
del modelo y las observaciones reales, con el objetivo de obtener la estimacién mas precisa
posible del estado del sistema.

El filtro de Kalman extendido se basa en un sistema no lineal descrito por el siguiente
modelo discreto [24], dado por y (20).

Tpy1 = F (T, Uk, W), (19)

Yk = H(wg) + vk (20)

En donde wy y v son los ruidos de proceso y de observacion del sistema, los cuales no
estan correlacionados entre si.

El FKE se separa en dos etapas, las cuales son prediccién y correccidén. En ambas etapas se
hace una estimacién previo a la lectura de los sensores y una estimacion luego de la lectura
de los sensores. Estas estimaciones se conocen como estimaciones a priori y a posteriori,
representadas por Zy,_1 y L) respectivamente.

De igual forma, en ambas etapas se hace una estimacioén a priori y a posteriori de la
covarianza, representadas por Pyp_1 y Pyjp respectivamente.

La etapa de prediccién comienza con la estimacién a priors del vector de estados del
sistema, dado por (21

j:k\kfl = Ai‘k,”k,l + BUk (21)

En cuanto a la estimacion a priori de la covarianza, esta esta dada por (22)).

Prjp—1= APk—1|k—1AT + FQuFT, (22)

en donde las matrices A, B y F estan dadas por los jacobianos %—f, %—f y v respectiva-

mente.

La matriz @, es la matriz de los valores de varianzas de las mediciones del sensor o
sensores empleados para la prediccion.
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La etapa de correccion comienza calculando al ganancia de Kalman L dada por (23]).

Ly = Pk\kACTS_l, (23)

utilizando el valor de la estimacion a priori de la covarianza en Sj-1 dado por (24) y se
conoce como la matriz de covarianza de la innovacién.

Sk = Qu + CPy_1C7, (24)

en donde la matriz C estd dada por el jacobiano .

oH

%7 (25)

y la matriz @, es la matriz de los valores de varianzas de las mediciones del sensor o
sensores empleados para la correccién.

Luego se calcula la estimacion a posteriori del vector de estados del sistema dado por

29).

Tk = Tppk—1 + Lizk, (26)

en donde zj esta dado por (27)).

2k = Y — CZpp—1. (27)

Por ultimo, se calcula la estimacion a posteriori de la covarianza, dada por (28).

Prjx = Prjr—1 — LrC Pyjg—1- (28)

En resumen, el funcionamiento del filtro de Kalman extendido se puede mostrar bajo el
siguiente diagrama de bloques de la Figura
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Prediccion:

Estimacion a priori del vector de estados
Estimacion a posterior: de la varianza

Correccién

Célculo de la ganancia de Kalman
Estimacion a posteriori del vector de estados
Estimacion a posterior: de la varianza

Figura 12: Diagrama de flujo del filtro de Kalman

6.11. Controlador PID con acercamiento exponencial

El PID |25] de acercamiento exponencial se modela bajo la ecuacion

0 (1 - efae§>
v=—Heplep=—— e, (29)
p

en donde el error de posicién e, estd dado por la norma de la diferencia entre la posicion
deseada en x y la posicién actual en x, y la posicién deseada en y y la posicién actual en .
v representa la velocidad lineal méaxima deseada y « es el coeficiente de ajuste exponencial
del controlador, el cual permite determinar la suavidad y velocidad de la convergencia del
error lo mas cercano a cero posible. El valor de dicho coeficiente es de o = 1000.

En cuanto al PID de orientacién, este se modela bajo la ecuaciéon

t
w= PID(e,) = kp,e, + ki, / eo(T)dT + kp, €0, (30)
0

en donde el error de orientacién e, estd dado por la diferencia angular entre la orientacién
deseada del robot y la orientacién actual del mismo. Para poder evitar errores en los signos
de los angulos, es importante acotar los valores de dicho error como se muestra en la ecuaciéon

BT
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e, = atan2 <Sm e°> . (31)

cos eg

6.12. Odometria

La odometria [26] es una técnica fundamental en robotica movil que permite estimar la
posicion y orientaciéon de un robot a lo largo del tiempo, basdndose en mediciones internas
de movimiento. Esta estimacién se logra mediante la integracién de datos proporcionados
por sensores como encoders en las ruedas, giroscopios y acelerémetros, que registran despla-
zamientos y rotaciones del robot.

En robots con traccién diferencial, la odometria se basa en el conteo de pulsos de los
encoders de cada rueda para calcular la distancia recorrida y el cambio de orientacién. Este
método es ampliamente utilizado debido a su simplicidad y bajo costo, aunque es susceptible
a errores acumulativos por deslizamientos o irregularidades en el terreno.

Para mejorar la precisiéon de la odometria, se han desarrollado métodos de calibracién
en [27] que corrigen errores sisteméaticos. Por ejemplo, Navarro et al [27] proponen una
metodologia sencilla que no requiere instrumentos especiales para calibrar los parametros
cinematicos de un robot diferencial, logrando reducir errores en la estimaciéon de la posicion.

Ademas, la odometria se complementa con otros sistemas de percepcién, como la odo-
metria visual, que utiliza imagenes capturadas por cdmaras para estimar el movimiento del
robot. Esta técnica es especialmente util en entornos donde los sensores tradicionales pre-
sentan limitaciones, proporcionando informacion adicional que mejora la estimacion de la
posicién y orientacién del robot.

6.13. Conversién de cuaterniones de rotacién a Angulos de Eu-
ler

Para convertir la orientacién representada por un cuaternién en adngulos de Euler, se
transformo el cuaternién en una matriz de rotacién y luego se extrajeron los adngulos de
rotacion correspondientes en los ejes x, y, y z, basado en el proceso que se presenta en [28§].

El cuaternién utilizado fue representado como:

q=qo+ qi+ qj+ gk, (32)

donde o fue el componente escalar y (qi1, g2, q3) los componentes vectoriales. Se asegurd
que el cuaterniéon ¢ fuera unitario para representar una rotaciéon valida, cumpliendo asi que
su norma fuera 1.

lal = /a3 +a? + a3 + a3 = 1. (33)
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Se procedié a convertir el cuaterniéon unitario en una matriz de rotacién R de 3 x 3,
capaz de operar sobre un vector tridimensional para realizar la rotacién correspondiente. La
matriz de rotacién asociada al cuaterniéon ¢ se definié como:

2@+ &) —1 2(q1g2 — q093) 2(q193 + 902)
RQ) = | 2(q1¢2 + q093) 2(a3 +d3) — 1 2(q2q3 — qoq1) (34)
2(q1q3 — qoq2) 2(q2q3 + q0q1) 2(@ +q3) —1

Para obtener los angulos de Euler en la secuencia de rotacién xyz, se extrajeron los
angulos de rotacion alrededor de los ejes z (roll), y (pitch), y z (yaw) a partir de los elementos
de la matriz de rotacién.

El angulo de rotacion alrededor del eje x, conocido como roll (¢), fue calculado como:

¢ = — (atan2 (g3 — q1,q0 — q2) — atan2 (¢1 + g3, 92 + qo)) (35)

El angulo de rotacion alrededor del eje y, conocido como pitch (), fue calculado como:

0 = arccos ((qo — q2)* + (g3 — @1)* — 1) — (36)

ol

Finalmente, el 4ngulo de rotacion alrededor del eje z, conocido como yaw (1)), se obtuvo
a partir de:

Y = atan2 (g3 — q1,90 — ¢2) + atan2 (¢1 + ¢3,¢2 + qo) (37)

Durante el proceso, se consideraron posibles singularidades, especialmente cuando el
T
angulo de pitch (6) se aproximaba a +—. Esta condicién podria llevar a un bloqueo de

gimbal, donde se perderia un grado de libertad en la rotacién.
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CAPITULO [

Disefio de una infraestructura vial representativa de la Ciudad de Guatemala

Para poder llevar a cabo pruebas del sistema de control en entornos urbanos, fue necesario
disenar una infraestructura vial a escala que representara las caracteristicas urbanas de la
Ciudad de Guatemala. Dentro del contexto de este trabajo, la infraestructura debe de simular
las condiciones urbanas que reflejan los desafios que caracterizan a las calles guatemaltecas,
con el fin de verificar el desempeno de los algoritmos de control.

7.1. Eleccién de calles y zonas representativas

Para el disefio de la infraestructura, se eligieron cuatro calles o zonas importantes en el
casco urbano de la capital, que a la vez representaran desafios para los vehiculos auténomos.
Las cuatro zonas elegidas para este trabajo son las siguientes.

7.1.1. Redondel de la Plaza del Obelisco

El Obelisco es uno de los puntos mas transitados de la Ciudad de Guatemala. Este
redondel rodea al monumento a los proceres de la Independencia, construido en 1935 que,
no sélo es un simbolo histérico, sino también un nodo principal en la red vial de la ciudad.
Este redondel es el punto que delimita la separacién de las zonas 9, 10, 13 y 14 de la capital,
zonas en las cuales se encuentran varios comercios y distritos empresariales. Este redondel
conecta la Avenida las Américas, la Avenida Reforma, el Bulevar Liberacion y el Bulevar Los
Préceres, lo que genera un flujo vehicular constante y denso. Este flujo vehicular aumenta
significativamente en las horas pico de la ciudad. Estos horarios cubren desde las 5:45 hasta
las 8:30 hs durante las mananas y desde las 16:30 hasta las 20:30 hs durante las tardes.
Durante estos horarios, se estima que se requieren de 1 a 1.5 horas para recorrer trayectos
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de 10 a 15 kilometros, con una velocidad promedio de 9 kilémetros por hora [29].

A parte del alto flujo vehicular por el redondel del Obelisco, este presenta otros desafios
para los vehiculos auténomos. Este no solo funciona como un redondel convencional, sino que
tiene seméaforos que operan dentro del mismo haciendo que las reglas para determinar qué
vehiculo lleva la via sean més complejas. Por otro lado, al rodear una plaza con un monumen-
to histoérico, es atravesado por diversos pasos de cebra para peatones. Estos pasos de cebra
estan distribuidos a lo largo del redondel y el flujo peatonal provoca que los conductores se
detengan constantemente para permitir el cruce de las personas. El flujo peatonal aumenta
significativamente cuando se realizan eventos en la plaza, como conciertos, exposiciones o
incluso manifestaciones. Todos estos factores afiaden una capa adicional de complejidad a la
toma de decisiones en tiempo real de los algoritmos de control de los vehiculos auténomos,
ya que combina distintos casos que por si solos ya son complejos.

7.1.2. Carretera a Muxbal

Muxbal es una zona residencial y comercial ubicada al este de la Ciudad de Guatemala.
Esta zona se caracteriza por ser montanosa y estar rodeada de barrancos. Estas montanas y
barrancos generan una topografia accidentada y compleja, por lo que la carretera tiene curvas
cerradas con peraltes altos. Ademaés, la elevacion del terreno cambia conforme se avanza en
la carretera, ya que el cambio de elevacién total sobre el nivel del mar desde su punto de
inicio hasta su punto final es de aproximadamente 100 metros. Este sector se ha convertido
en una alternativa vial para transitar desde los municipios de Santa Catarina Pinula y
Fraijanes hacia la ciudad y viceversa, evitando transitar por la Carretera Interamericana. Se
estima que hasta 80 mil vehiculos transitan por esta carretera diariamente, requiriendo de
un tiempo aproximado de 45 minutos para atravesar la zona [30]. Por otro lado, al ser una
zona montanosa, el clima es otro factor que aumenta la complejidad de manejar por esta
carretera. La lluvia en la zona humedece el asfalto de la carretera, reduciendo el coeficiente
de friccion de las llantas de los carros en las curvas pronunciadas. La neblina y la poca
visibilidad también son comunes, lo cual representa un desafio para los vehiculos auténomos
que dependen de sensores basados en visién por computadora para la toma de decisiones.
Estos factores climaticos provocan que los conductores tengan que reducir su velocidad
al transitar en épocas lluviosas. Esto aumenta el trafico que afecta a la carretera, ya que
solamente tiene un carril disponible en cada sentido por lo que no se puede rebasar en todo
el trayecto.

7.1.3. Avenida Reforma

La Avenida Reforma [31] es una de las arterias mas importantes y embleméticas de la
Ciudad de Guatemala. Esta via, que se extiende desde el centro de la ciudad hacia el sur, es
conocida por su ancho de multiples carriles. Esta calle divide a la zona 9 de la zona 10 de la
ciudad y recorre desde la zona 4 hasta la zona 13. Esta avenida tiene 3 carriles de circulaciéon
en cada sentido, divididos por un arriate central ancho. En este arriate central se encuentra
una ciclo via, al igual que un caminamiento para peatones y jardines con monumentos y
estatuas. La Avenida Reforma es una de las calles con mayor cantidad de carriles de todo
el pais. La avenida también tiene un carril auxiliar en cada sentido, con un ancho de dos
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carriles. Esta cantidad de carriles, tomando en cuenta todas las entradas y salidas disponibles
para los carriles auxiliares, complican la movilidad auténoma. Los cruces peatonales y de
ciclistas también son un factor a tomar en cuenta en los algoritmos de control de los vehiculos
autonomos.

Ya que esta avenida se encuentra en las zonas empresariales de la ciudad, tiene varios
elementos de orden vehicular como seméforos y pasos de cebra. Los seméforos regulan el
flujo de vehiculos en las calles que atraviesan a la avenida. Las calles principales que cruzan
perpendicularmente a la avenida Reforma son la 13 Calle, 1la 12 Calle, la 10 Calle, la 6 Calle,
la 5 Calle y la 2 Calle. Estos cruces perpendiculares a la avenida permiten la conectividad
entre la zona 9 y la zona 10, por lo que el flujo vehicular que necesita atravesar la avenida
es alto. Esto hace que los semaforos tengan que detener el transito sobre la avenida por
tiempos largos y en periodos recurrentes.

Otra de las razones por las cuales la Avenida Reforma maneja un flujo vehicular alto es
porque a sus lados se encuentran varios edificios de oficinas, bancos, embajadas, edificios gu-
bernamentales y del ejército, comercios, restaurantes, hoteles, ministerios e incluso distritos
meédicos. Todo esto genera un flujo vehicular alto a lo largo de todo el dia en esta avenida.
En las horas pico, el trifico llega a estar detenido por momentos, lo que complica no solo la
movilidad sobre la avenida sino también en sus alrededores.

7.1.4. Zonal

La Zona 1 de la Ciudad de Guatemala o también conocida como el Centro Histérico, es
una de las areas mas antiguas y culturalmente significativas de la ciudad. Esta zona es famosa
por sus calles estrechas y en forma de cuadricula y su mezcla densa de trafico vehicular y
peatonal. Al ser una zona administrativa, comercial y turistica, la Zona 1 experimenta un
movimiento constante de personas que se movilizan en vehiculos propios, transporte ptblico,
transporte alternativo como bicicletas o monopatines y un alto flujo peatonal. Todos estos
elementos son un reto para los vehiculos auténomos, ya que deben de ser robustos para
poder identificar cada elemento del entorno y distinguirlo para poder tomar decisiones.

Una de las principales caracteristicas de la Zona 1 es lo estrecho de sus calles, muchas
de las cuales fueron diseniadas en una época en que la que los vehiculos no existian y la
movilidad urbana era considerablemente menor. Esta zona fue desarrollada entre los afos
1776 y 1982, previo a la expansion de la ciudad hacia sus alrededores. La Municipalidad
de Guatemala reporta que esta zona es una de las més transitadas por peatones en la
ciudad, con un flujo diario estimado en méas de 100,000 personas [29]. Ademaés, la presencia
de estructuras histéricas y la necesidad de preservar el patrimonio arquitecténico hacen
que la implementacién de soluciones de infraestructura modernas sean casi imposibles. Esto
provoca que los sistemas de control de vehiculos auténomos deban adaptarse a entornos
urbanos como este, en donde el desorden vehicular debe de tomarse en cuenta.
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7.2. Diseno de la infraestructura representativa

Luego de haber elegido las calles y zonas a plasmar en la infraestructura se comenzd
con el disefio de la misma. La infraestructura vial se disendé con una escala de 1:18.75 [2],
tomando en cuenta las dimensiones de un vehiculo tipo sedan y las caracteristicas del Pololu
3Pi+, que es la plataforma base utilizada. De igual forma, se tomo en cuenta el espacio de
la plataforma del Robotat de 3.80 metros de ancho por 4.80 metros de alto.

El diseno comenzé con trazos a mano alzada, intentando representar las distintas calles
y zonas elegidas, a la vez que buscaba que la interconexién de las rutas disponibles hiciera
sentido y que se pudiera transitar desde cualquier punto del mapa hacia otro, evitando calles
sin salida. El esbozo final al que se llegd es el que se muestra en la Figura [13]

Figura 13: Vias designadas

Con el trazo a mano alzada se procedié a dimensionar la infraestructura en Autodesk
Inventor. Para esto se hizo un bosquejo en dos dimensiones en el plano XZ. En este bosquejo
se capturd la misma geometria propuesta en el trazo a mano alzada, dimensionandolo bajo
la escala 1:18.75 propuesta en los antecedentes. Tomando en cuenta la delimitacion total
de la infraestructura para que ocupe todo el espacio disponible dentro de la plataforma del
Robotat, se calcularon las dimensiones necesarias para los carriles. Con una altura maxima
de 4800 milimetros y un ancho méaximo de 3800 milimetros, cada carril tiene un ancho de
183 milimetros y el ancho de las lineas que delimitan los carriles es de 8 milimetros. El
espacio que se dej6 entre el limite de un carril y la carretera fue de 25 milimetros. Esto
quiere decir que el ancho total de una calle de dos carriles debia de ser de 440 milimetros y
el ancho de una calle de un carril debia de ser de 249 milimetros. En el bosquejo en Inventor
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se colocaron dichas dimensiones en una calle de un carril y en una calle de dos carriles. Para
las demés calles, se utilizé6 como referencia dichas dimensiones, por lo que todos los anchos
de las calles del bosquejo dependen de estas tinicas dimensiones. Esto quiere decir que si se
desean cambiar las dimensiones de los carriles, inicamente se deben cambiar dos dimensiones
principales. La dependencia de dichas dimensiones se puede observar en la Figura

fx:gw
1

4800

249+

LT

Figura 14: Bosquejo 2D dimensionado de la infraestructura en Autodesk Inventor

3800

Al completar el bosquejo y asegurarse que cada carril cumpliera con las dimensiones
correctas para garantizar la escala, se procedié a extruir el bosquejo para generar un sélido.
Sobre el sélido se generdé un segundo bosquejo 2D para dibujar las lineas que delimitan
los carriles. La técnica utilizada para este proceso fue la de desfasar la misma geometria
que delimitaba las calles, pero por 25 milimetros. Esto permitié no tener que re dibujar
toda la geometria, sino aprovecharse del perimetro cerrado ya existente para mantener las
mismas dimensiones y escalas en todas las secciones del bosquejo. Al completar este proceso
se realizo una segunda extrusion sobre el bosquejo, para cortar 1 milimetro de profundidad
en todas las lineas de delimitacién. Este nuevo espacio cortado en el sélido se pint6 de color
amarillo para indicar la delimitacién de los carriles y las calles. El resultado de este proceso
se puede observar en la Figura
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Figura 15: Sélido de la infraestructura con carriles delimitados en Autodesk Inventor

Para poder cubrir fisicamente el area de la plataforma del Robotat, se optd primero por
fabricar piezas de rompecabezas que, al unirlas todas, formaran la infraestructura disenada.
Se determiné que el tamano méximo de cada pieza podia ser de 600 milimetros de alto por
450 milimetros de ancho, que es el tamano méximo que la cortadora laser disponible en la
Universidad permite cortar. Se pensé trabajar con planchas de MDF de 3 milimetros de
grosor, pero por el drea de trabajo necesaria, se calculé que se necesitarian 74 planchas. Al
haber disefiado 10 piezas de prueba como la que se muestra en la figura[I6] se determiné que
este proceso no seria eficiente. Esto se debe a que al ser un 4rea de trabajo colaborativa, iba
a ser necesario armar todo el rompecabezas cada vez que se fuera a trabajar en el proyecto
y remover todas las piezas al finalizar. Al ser 74 piezas, esto tomaria mucho tiempo, que se
podria invertir en los demas objetivos del trabajo. Es por esto que se opté por dejar esta
idea por un lado y buscar una alternativa distinta.

Figura 16: Pieza de prueba en forma de rompecabezas
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La siguiente alternativa que se propuso fue imprimir segmentos de la carretera en planos
de papel tamano A0Q. Estos planos tienen un tamafo de 841 milimetros de ancho por 1189
milimetros de alto. Con este tamaiio, la cuadricula necesaria para dividir la infraestructura
en partes iguales se reducia significativamente a 16 secciones. Esto significa que Gnicamente
seria necesario imprimir 16 planos A0 para capturar por completo la geometria propuesta.
Se decidié imprimir un plano de prueba como el que se muestra en la Figura [I7 pero al
intentar extenderlo el papel no se quedaba completamente plano sobre la superficie de la
plataforma. Esto se debe a que por su tamano, para poder almacenarlo dentro de la bodega
del laboratorio, era necesario enrollar el plano. Al no poder dejar los planos completamente
planos, se determiné que seria muy complicado poder lograr alinearlos todos y respetar las
dimensiones y escalas de la infraestructura disenada. Es por esto que también se optd por
dejar esta idea y buscar una nueva alternativa.

Figura 17: Plano de prueba en tamano A0

La dltima alternativa que se propuso, fue imprimir la geometria completa en una lona
de vinilo, como las que se utilizan en las mantas publicitarias. Se buscaron proveedores que
pudieran imprimir en un material con acabado mate, para evitar reflexiones de luz sobre la
lona que puedan afectar camaras de visiéon por computadora, ya que esta implementacién
se penso a futuro en los agentes Pololu 3Pi+. Se encontré un proveedor que podia trabajar
en el material solicitado y con las dimensiones necesarias para cubrir toda la plataforma,
por lo que se decidié trabajar de esta manera. Para esto, se modificd el plano general de
la infraestructura para aprovechar el proceso de impresiéon. Se rellenaron de color verde,
simulando areas verdes, los espacios libres entre las calles y se coloco el logo de la Universidad.
Esto se puede observar en la Figura [1§]
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Figura 18: Disenio para impresién en lona vinilica

En esta infraestructura final disenada, la distribucién de las calles y zonas elegidas para
representar a la Ciudad de Guatemala se pueden observar en la Figura En color azul,
se encuentra el drea que representa a la carretera a Muxbal. En color rojo, se resalta el
redondel que representa al Obelisco. En color amarillo, se muestra el drea que representa a
la Avenida Reforma y en color morado se senala el area que representa a la Zona 1.
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Figura 19: Calles y zonas representativas de la Ciudad de Guatemala dentro de la infraestructura
disenada

7.3. Validacion en simulacion de la infraestructura disenada

Para validar la infraestructura disefiada se utiliz6 Matlab. En primer lugar, se obtuvo
una version digital de la carretera para poder realizar una simulacién del desempefio del
controlador en este entorno, previo a su implementacién fisica. La versién digital del mapa
se muestra en la Figura
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Figura 20: Mapa digital de la infraestructura diseniada

Para determinar el funcionamiento del controlador, se determiné la ruta entre dos puntos
dentro del mapa para poder generar una trayectoria a seguir por el controlador. Para esta
primera ruta, se seleccioné un punto inicial previo a ingresar al redondel por el sur y un
punto final previo a ingresar al redondel por el este, para obligar a la ruta a pasar por el
redondel v buscar pasar por la interseccién de 4 vias. Esta ruta calculada se muestra en la
Figura 21| con una linea punteada en color rojo.

Ruta calculada
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Figura 21: Ruta de prueba por el redondel

De igual forma, se seleccion6 una segunda ruta que obligara al controlador a pasar por
el 4rea que representa a la carretera a Muxbal, para luego poder probar el desempeno del
controlador en un area con curvas pronunciadas. Para esto, se seleccion6é un punto inicial
antes del comienzo de las curvas y un punto final previo a ingresar a la zona que representa
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a la Avenida Reforma, esta ruta se muestra en la Figura

Figura 22: Ruta de prueba por zona con curvas pronunciadas

Por dltimo, se selecciond una ruta que debiera pasar por el carril auxiliar y el cruce de
la avenida, atravesandola y no retornando sobre la misma como se muestra en la Figura
De esta manera, se buscé simular las calles que cruzan por completo a la Avenida Reforma,
un escenario comun en la Ciudad de Guatemala.

Ruta calculada

Figura 23: Ruta de prueba por carril auxiliar y atravesando la avenida

7.4. Diseno del controlador

El controlador elegido para comenzar las pruebas fue el PID con acercamiento exponen-
cial. Este controlador fue elegido ya que permite corregir los problemas de convergencia de
la velocidad lineal en comparaciéon al PID de posicién, al igual que permite seleccionar la
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velocidad lineal maxima deseada y combinarlo con un PID de orientacién. Con este contro-
lador, se pueden calcular las velocidades lineales y angulares de referencia, para luego poder
ser transformadas en velocidades angulares de las ruedas, siguiendo el modelo uniciclo del
Pololu 3Pi+.

Los valores de las constantes del PID de orientacion corresponden a kp, = 5, kr, = 0.001
y kp, = 0.0001. Estos valores, en conjunto con el coeficiente del PID de acercamiento
exponencial & = 1000, pueden ser modificados para cambiar el comportamiento y respuesta
del controlador, pero para las pruebas en simulacién, se utilizaron estos valores.

7.5. Validacion del controlador en simulacion

Al ser necesario correr una simulacion en MATLAB, se debia utilizar un bucle FOR que
permitiera simular el controlador por un tiempo definido por el usuario. Para esto se sigui6
la 16gica que se muestra en el fragmento de Codigo [7.1] De esta manera, se podia calcular
cada iteraciéon e ir almacenando los datos necesarios para la validacién.

% Pasos de tiempo para la simulacion
ts = 0.3;

% Tiempo de simulacion en segundos
tf = 40;

% Calculo de numero de iteraciones necesarias para la simulacion
t = 0:ts:tf;
N length (t);

for k = 1:N-1
% Bucle de simulacion
end

Codigo 7.1: Bucle de simulacién en MATLAB

Para validar el funcionamiento del controlador disenado en simulacion y usando las rutas
calculadas, se programé el controlador descrito como se observa en el fragmento de Cédigo
[7.2] Este codigo permiti6 calcular los valores de salida del controlador para cada iteracion
de la simulacién, ya que se encuentra dentro del bucle FOR. Este ciclo de simulacién del
controlador se corrié tomando en cuenta el tiempo de retardo que existiria en la comuni-
cacién entre el servidor de captura de movimiento, Matlab y el envio de las velocidades al
Polou. Este tiempo se estimé en 300 mili segundos, tomando el tiempo desde la solicitud de
informacién al servidor del Robotat para la captura de movimiento, hasta la finalizacion del
envio de las velocidades por medio de TCP al vehiculo fisico, luego de haber calculado la
salida del controlador.

% Acercamiento exponencial
vO0 = vMax;
alpha = 1000;

% PID orientacion

kp0 = 5;
ki0 = 0.001;
kd0 = 0;
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% Error de posicion
e = [pxd - hx(k); pyd - hy(k)]1;

$ Error de oriemntacion
thetag = atan2(e(2), e(1));

$ PID
eP = norm(e);
e0 = thetag - phi(k);

el

atan2(sin(e0), cos(e0));

% Control de velocidad lineal
kP = vO * (l-exp(-alpha*xeP~2)) / eP;
v = kPxeP;

% Control de velocidad angular
e0_D = e0 - e0_1;

E0O = ED + e0;

w = kpO*e0 + kiO*EO + kdO*e0_D;
e0_1 = e0;

% Combinacion de los controladores
gqpRef = [v; wl;

Codigo 7.2: PID de acercamiento exponencial en MATLAB

Para poder convertir las velocidades de referencia, tanto lineal como angular, a las ve-
locidades de cada rueda del Pololu 3Pi+, se implementd el modelo del uniciclo del robot,
como se muestra en el fragmento de Codigo [7.3]

% Extraccion de velocidades de referencia lineal y angular
uRef (k) = qpRef (1);
wRef (k) = gpRef (2);

% Mapeo con modelo unicilo del robot
wL (k) = (uRef(k)-39.5/1000*wRef (k))/(16/1000) *60/ (2*pi) ;
wR (k) (uRef (k) +39.5/1000*wRef (k)) /(16/1000) *60/(2*pi);

% Acotacion a RPM maximo permitido
wL (k) = max(min(wL, 800), -800);
wR(k) = max(min(wR, 800), -800);

Codigo 7.3: Calculo de velocidades de cada rueda en MATLAB

Con esta implementacion del controlador en simulacion en MATLAB, se pudo validar
su correcto funcionamiento con las rutas previamente calculadas. Como se muestra en la
Figura con una velocidad méxima de 0.2 m/s, se obtiene un error maximo de 0.1 m
aproximadamente. Este error ocurre en el inicio de la simulacién, ya que la orientacién del
robot comienza con un valor aleatorio. Al comenzar a funcionar el controlador, este debe de
corregir la orientacién del vehiculo para dirigirse en el sentido correcto, por lo que se da este
error alto. Conforme avanza la simulacién se puede observar que los errores disminuyen y
no superan valores de 0.03 m 6 3 ¢m, como se puede observar en la Figura[25] Con la escala
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que se trabajd, esto demostré que el vehiculo nunca se saldria del carril y se mantendria
centrado, siguiendo la trayectoria calculada.

Velocidad [m/s]

0.4

0.2

-0.2

Velocidad [rad/s)

Velocidad Lineal de Referencia

10 15 20 25 30 35 40
Tiempo [s]
Velocidad Angular de Referencia
10 15 20 25 30 35 40
Tiempo [s]

Figura 24: Simulacién de controlador con trayectoria calculada y velocidad méaxima de 0.2 m/s

Error [m]

Error [m]

0.1

Error en X

15 20
Tiempo [s]
Erroren Y

40

15 20
Tiempo [s]

25 30

35

40

Figura 25: Errores de simulacién de controlador con trayectoria calculada y velocidad méaxima de

0.2m/s

Al graficar la trayectoria del controlador sobre la trayectoria calculada, se puede observar
que efectivamente, el desempeno del controlador cumple con navegar del punto de inicio al
punto final, al igual que no salirse del carril. Esto se muestra en la Figura 26]
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Ruta calculada

45}

X [m]

Figura 26: Simulacién de desemperio del controlador con trayectoria calculada y velocidad méxima
de 0.2 m/s

Al aumentar la velocidad maxima del controlador a 0.7 m/s, el desempefio del contro-
lador en la simulacion disminuy6 significativamente. Como se muestra en la Figura [27] el
error maximo aumenta a 0.4 m aproximadamente. Este error maximo ocurrié nuevamente
al inicio de la simulacién y fue debido a la orientacién inicial aleatoria. El error también
present6 el mismo comportamiento, disminuyendo conforme avanzaba la simulacién, pero
alcanzando valores de hasta 0.2 m o 20 ¢m como se observa en la Figura 28 Bajo la escala
utilizada, esto demostré que con dicha velocidad maxima harfa que el vehiculo se saliera de
los carriles.

i Velocidad Lineal de Referencia

Velocidad [m/s]

Tiempo [s]
Velocidad Angular de Referencia
T T T T T

Velocidad [rad/s]
(=]

Tiempo [s]

Figura 27: Simulacion de controlador con trayectoria calculada y velocidad maxima de 0.7 m/s
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Figura 28: Errores de simulacién de controlador con trayectoria calculada y velocidad méaxima de
0.7m/s

Al volver a graficar la trayectoria del controlador sobre la trayectoria calculada, se pudo
observar que efectivamente, el desempeno del controlador si cumplié con navegar del punto
de inicio al punto final, pero se sale de los carriles y vias designadas. Esto se muestra en la
Figura

Ruta simulada
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Figura 29: Simulacién de desempeno del controlador con trayectoria calculada y velocidad méxima
de 0.7 m/s

De la misma forma se simularon las otras dos trayectorias calculadas con velocidades de
0.2 m/s y 0.7 m/s. Los resultados de los errores obtenidos para todas las simulaciones se
muestran en el Cuadro [11
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Velocidad 0.2 m/s Velocidad 0.7 m/s
Error maximo Error Error maximo Error
(m) promedio (m) (m) promedio (m)
Trayectoria 1 0.126 0.025 0.423 0.195
Trayectoria 2 0.122 0.021 0.442 0.203
Trayectoria 3 0.124 0.024 0.437 0.201

Cuadro 1: Comparacién de errores en diferentes trayectorias y con distintas velocidades

El comportamiento de los errores fue el mismo para todas las simulaciones. El error
maximo siempre ocurrié al inicio de la simulacién y luego disminuyd y se mantuvo con valores
cercanos al error promedio. En el caso de la velocidad de 0.2 m/s, los errores promedios
siempre mostraron que el vehiculo no se saldria de los carriles, mientras que para la velocidad
de 0.7 m/s, los errores promedios siempre mostraron que el vehiculo se saldria de los carriles.

La limitante que afectd el no poder aumentar la velocidad lineal méxima del vehiculo
fue el tiempo que toma calcular el controlador en Matlab y enviar las senales al Pololu. En
primer lugar, se lee la pose del robot con el sistema de captura de movimiento. Para esto, se
envia una solicitud, por medio del protocolo de comunicacion TCP, al servidor del Robotat
del marcador que se desea leer. Esta solicitud es gestionada y retorna la pose del marcador
en formato JSON. Esta pose se recibe como cuaterniones por lo que es necesario convertirla
a la posicion respectiva en x, y v el angulo de orientaciéon €. Al tener la pose del marcador
colocado sobre el vehiculo, se pueden calcular las salidas de control necesarias para alcanzar
el punto objetivo. Luego de calcular las salidas de control, estas son enviadas al vehiculo
por medio de otra comunicacién por medio de TCP, pero esta vez con el ESP32 que esta
embebido en el vehiculo.

Por naturaleza, el protocolo TCP es relativamente lento ya que este prioriza la integridad
de los datos y se asegura que los mismos hayan llegado correctamente al destino. Por otro
lado, las librerias de Matlab que gestionan la comunicacién por medio de este protocolo no
son tan eficientes. Matlab, al ser un lenguaje no compilado sino interpretado, es mas lento
en ejecutar todas las instrucciones y célculos. Esto, sumado a los tiempos que se requieren
para llevar a cabo las comunicaciones con el servidor del Robotat y el ESP32, hace que el
controlador no corra en tiempo real como se espera.

Al tener una velocidad lineal maxima mayor a 0.2 m/s, el tiempo que transcurre entre
la lectura de la pose del vehiculo y el recibir las velocidades de control hace que el vehiculo
va haya avanzado una distancia considerable, por lo que el error de posicién y de orientaciéon
no representan el error real. Mientras més alta es la velocidad lineal méxima permitida, la
distancia que recorre el vehiculo entre los intervalos que recibe las velocidades de control es
mayor, por lo que el controlador no es efectivo en estos casos. Para el caso de una velocidad
de 0.7m/s y el tiempo estimado que transcurre entre la lectura de la pose, el calculo del
controlador y el envio de las velocidades al vehiculo de 300 mili segundos, haria que el
vehiculo hubiera podido avanzar una distancia de hasta 21 c¢m entre cada iteracién del
controlador. Esto, bajo la escala utilizada equivaldria al 84 % del ancho de un carril. Al
tener una velocidad lineal baja, esta distancia disminuye considerablemente, por lo que el
controlador es capaz de funcionar correctamente.
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7.6. Discusion de resultados de simulaciéon

El desempeno del controlador PID mostré resultados significativos tanto en términos de
efectividad como en la identificacién de limitaciones inherentes al sistema. Las simulacio-
nes evidenciaron que, a velocidades bajas de 0.2 m/s, el controlador logra mantener errores
méximos relativamente pequenos y errores promedio en el rango de milimetros. Esto indica
un alto grado de precisiéon y estabilidad en condiciones controladas. Sin embargo, al incre-
mentar la velocidad a 0.7 m/s, los errores méaximos aumentaron de manera notable, lo que
sefiala una disminucién en la capacidad del controlador para reaccionar eficientemente frente
a trayectorias mas exigentes.

Una de las principales limitaciones detectadas en las simulaciones fue el impacto del
tiempo de transmision de datos promedio de 300 ms asociado a la comunicaciéon TCP. Este
retardo temporal, aunque adecuado para garantizar la integridad de los datos, introduce una
barrera significativa en la capacidad del sistema para responder en tiempo real a cambios
abruptos en la trayectoria. Esto se observé con mayor claridad en trayectorias que incluian
curvas pronunciadas, donde la necesidad de correcciones rapidas y precisas se ve limitada por
la latencia acumulada. Si bien el protocolo TCP asegura la secuencialidad y la confiabilidad
de la transmision, su naturaleza introduce un desfase temporal que, en condiciones de mayor
dinamismo, afecta negativamente el desempeno global del sistema.

En términos de desempeno dindmico, el controlador mostré un comportamiento adecua-
do en trayectorias rectas y en condiciones donde las tasas de cambio de posicién y orientaciéon
eran moderadas. No obstante, al enfrentar trayectorias con mayor curvatura y velocidades
elevadas, el desfase de 300 ms en la transmisiéon de datos se tradujo en desviaciones sig-
nificativas entre la trayectoria ideal y la trayectoria simulada. Esto resalt6é la necesidad de
evaluar alternativas en los métodos de comunicacién, como la adopcién de protocolos de me-
nor latencia, o de incorporar mecanismos de predicciéon dentro del controlador que puedan
compensar de manera proactiva el desfase temporal.
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CAPITULO 8

Implementacién del controlador en tiempo real en la plataforma Pololu
3Pi+

En el capitulo anterior, se abordé el disenio y la validacién de un controlador PID a
través de simulaciones, con el objetivo de evaluar su desempefio en el contexto de este
trabajo. Los resultados permitieron identificar fortalezas, como la capacidad de seguimiento
preciso a bajas velocidades, y limitaciones, particularmente relacionadas con el retardo en
la transmisién de datos y su impacto en la precisién del sistema a mayores velocidades.

En este capitulo, se document6 la implementaciéon del controlador PID en la platafor-
ma Pololu 3Pi+ dentro del ecosistema Robotat. Este proceso incluyé la configuracién del
hardware y la integraciéon de los componentes del sistema, como la comunicacién WiFi y
el manejo de datos en tiempo real. Ademés, se realizaron pruebas experimentales para eva-
luar el comportamiento del controlador en condiciones reales, utilizando la infraestructura
disenada previamente. Con ello, se buscéd analizar cdmo las limitaciones identificadas en las
simulaciones afectaron el desempeno en un entorno fisico y establecer un marco para futuras
optimizaciones.

8.1. Propuesta de soluciones a las limitantes encontradas

Para poder aumentar la velocidad lineal méaxima del controlador, se buscé reducir el
tiempo que toman las comunicaciones y los célculos. Para esto, se utilizé el ESP32 conectado
el Pololu. Este microcontrolador puede llegar hasta velocidades de reloj de 240 M Hz y tiene
capacidad de conexion WiFi, por lo que se pueden utilizar protocolos de comunicacién TCP
o incluso UDP.

Para poder implementar el controlador dentro del ESP32, era necesario desarrollar todas
las funcionalidades que se corrian en Matlab pero ahora en el microcontrolador. Las funcio-
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nalidades ya disponibles permitian enviar las velocidades de control al Arduino del Pololu
por medio de comunicacion serial, utilizando el formato CBORE]. De igual forma, se podian
leer los datos de odometria de los encoders del Pololu, por lo que se tenian disponibles los
valores de =, y v 6 con respecto al punto inicial donde se encendiera el robot.

Para temas de depuracién de cédigo y poder monitorear variables del programa, se pensé
en utilizar un servidor en una computadora portétil, ya que no seria posible usar una terminal
serial para leer datos, porque el vehiculo se estaria moviendo y no seria eficiente tener un
cable conectado al ESP32 todo el tiempo. Como este servidor solo recibiria informacién
para poder observarla, se optdé por utilizar el protocolo UDP. Este protocolo acelera las
comunicaciones al no establecer formalmente una conexién antes de transferir los datos y
envia paquetes directamente al destino sin indicar el orden de dichos paquetes ni comprobar
si han llegado. Esto no presenta un problema para la finalidad de este servidor ya que sélo
se desean monitorear valores, no se utilizarfan las variables directamente.

8.2. Configuracion WiFi del ESP32

La comunicacién principal del ESP32 debia ser con el servidor del Robotat, para poder
recibir los valores de la pose del marcador del vehiculo leidos con el sistema de captura de
movimiento. Para esto, era necesario basar toda la comunicacién bajo la red del servidor
del Robotat. La red local establecida para el Robotat tiene una sub maéascara de red en
255.255.255.0 y el servidor Robotat tiene una direccién IP de 192.168.50.200. Esto quiere
decir que la red local la red esté configurada para que todas las direcciones IP dentro del
rango 192.168.50.1 a 192.168.50.254 estén en la misma red local. Esto significa que cualquier
dispositivo con una direcciéon IP en este rango puede comunicarse directamente sin necesidad
de pasar por un gateway o router.

Se agsigné una direccion TP estatica al ESP32 para asegurarse de que siempre tuviera la
misma direccién IP en la red. Esto era necesario porque otros dispositivos en la red como el
servidor Robotat y el servidor UDP necesitan conocer la direccion del ESP para establecer
una comunicacion. Si el ESP32 tuviera una IP dindmica asignada a través de DICP, su
direccion podria cambiar cada vez que se reinicia lo que complicaria la configuraciéon de la
comunicaciéon con los demas dispositivos. La direccion IP estatica definida para el ESP32
fue 192.168.50.100.

Como el servidor UDP estaria corriendo en una computadora portatil, se conectd la
computadora a la red del Robotat y se verifico la direccion IP asignada a la computadora.
Esta direccion fue 192.168.50.116 y se seleccioné el puerto 8888 para establecer al servidor.

El servidor del Robotat utiliza la direccién TP 192.168.50.200 y el puerto 1883. Este
servidor ya estaba configurado y corriendo previo a este trabajo, por lo que solo se obtuvo
la, informacién necesaria para establecer la comunicacién con el ESP32.

!El Concise Binary Object Representation (CBOR) es un formato de serializacién binario eficiente en
tamaifio y procesamiento, disefiado para aplicaciones que requieren transmisién rapida de datos. [32]
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8.3. Servidor para monitoreo de datos y depuracién del pro-
grama

Como el propésito del servidor era recibir datos y desplegarlos para sustituir a una
terminal serial, no se agregaron muchas funcionalidades al mismo. S6lo se buscaba eliminar
la necesidad de una conexién fisica mediante cable, para facilitar la movilidad del vehiculo
durante las pruebas. Ademés, se queria poder implementar una depuracién remota, donde se
pudiera supervisar el funcionamiento del c6digo desde cualquier ubicacién dentro de la red
local. Esto fue 1til en los momentos que el Pololu se movia sobre la plataforma del Robotat
va que en todo momento se tuvo acceso a las variables deseadas.

El servidor fue implementado en Python utilizando la libreria Socket, que permite la
comunicacion dentro de una red mediante la creacién de sockets o puertos. Se configuro
al servidor para escuchar en la direccion TP 0.0.0.0 y en el puerto 8888. Se utilizd esta
direccién ya que permite que el servidor pueda recibir paquetes desde cualquier direccién
IP. El protocolo implementado en el servidor fue UDP ya que no era necesario establecer
una conexién continua entre el cliente y el servidor. En el caso del ESP32, este s6lo debia
enviar los paquetes de datos sin garantizar su entrega ya que la velocidad era mas critica
que la confiabilidad de los datos, ya que se buscaba monitorearlos lo mas cercano a tiempo
real posible.

El servidor una vez en funcionamiento, entra en un bucle infinito donde espera recibir
datos por el puerto especificado. Se implementé una lectura maxima de 1024 bytes por cada
vez que ingresara informacion en el puerto, ya que no se esperaba monitorear demasiadas
variables al mismo tiempo. Como las variables se querian enviar en formato JSON para que
se recibieran de la forma nombre: valor, se implementd la decodificacion de los bytes recibidos
a una cadena de texto, la cual se desplegd junto con la informacién de la direccion IP del
cliente que envié la informacién. Esto se penso en el caso fuera necesario estar monitoreando
datos de mas de un ESP32 en simultaneo, para asi poder identificar la procedencia de los
datos. El Codigo [8.1| muestra el servidor implementado con las caracteristicas mencionadas.

e e

import socket
import json

UDP_IP =
UDP_PORT = 8888

sock = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_DGRAM)
sock.setsockopt (socket.SOL_SOCKET, socket.SO_REUSEADDR, 1)
sock.bind ((UDP_IP, UDP_PORT))

try:
while True:
data, addr = sock.recvfrom(1024)
data = json.loads (data.decode( ))
print (£ )
except KeyboardInterrupt:
print ( )
finally:
sock.close ()

Codigo 8.2: Servidor UDP para recibir datos en Python
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8.4. Implementacién de funcionalidades en ESP32

8.4.1. Conexién al servidor del Robotat

Para poder establecer una conexién con el servidor del Robotat, se utiliz6 el mismo
principio de comunicacion cliente-servidor. En este caso, el cliente fue el ESP32 que enviaba
solicitudes de datos al servidor del Robotat. Al estar el servidor del Robotat basado en una
comunicaciéon bajo el protocolo TCP, se debia implementar una conexién por medio de un
puerto en el ESP32. Para esta conexiéon se utilizé la direccién IP y el ntmero de puerto
del servidor ya conocidos, para asi poder abrir una comunicacién por ese puerto. El Céodigo
muestra la apertura de la comunicacién entre el microcontrolador y el servidor, la cual
se ejecuta en el ciclo de inicializacion del ESP32 luego de asignar la direccion IP estética.
En el codigo también se verificd que la conexion fuera exitosa por medio de la verificacion
del puerto creado. El fragmento de c6digo tinicamente muestra la funcién implementada
para la conexion, incluyendo las variables declaradas y la forma de llamarla en el bucle de
inicializacién.

// Robotat server information
static const char *robotat_server_ip = 3
static const int robotat_server_port 1883;

int robotat_connect (void)

{
int sock = socket (AF_INET, SOCK_STREAM, 0);
if (sock < 0)
{
return -1;
}
struct sockaddr_in dest_addr;
dest_addr.sin_addr.s_addr = inet_addr(robotat_server_ip);
dest_addr.sin_family = AF_INET;
dest_addr.sin_port = htons(robotat_server_port);
int err = connect (sock, (struct sockaddr *)&dest_addr, sizeof (dest_addr)
) g
if (err !'= 0)
{
close(sock) ;
return -1;
}

return sock; // Return the socket descriptor for verification

}

// Connect to Robotat server

int robotat_sock = robotat_connect () ;
if (robotat_sock < 0)
{
return; // Stop execution if connection fails
}

Codigo 8.3.1: Conexién al servidor Robotat desde un ESP32
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8.4.2. Obtencién de la pose del marcador del vehiculo por medio del
sistema de captura de movimiento

Para poder obtener la pose del vehiculo dentro de la plataforma del Robotat, fue nece-
sario implementar una funcién que permitiera enviar la solicitud al servidor y procesar la
informacién enviada de vuelta. Esta funcion se llamé robotat get pose y tomd como primer
argumento de entrada el puerto de la conexion establecida en el Codigo 8.2} Otros argumen-
tos de entrada fueron el niimero del marcador del que se desea obtener la pose y el arreglo
donde se almacenarian los datos de la pose.

En primer lugar, se verificé que el puerto enviado fuera mayor a 0, para determinar
que la conexiéon con el servidor del Robotat fuera una conexién abierta y correcta. Si esta
conexion no existia, no se ejecutaba la funcién. En el caso de que la conexion con el servidor
existiera y fuera correcta, se enviaba la solicitud en formato JSON. Este formato de solicitud
ya existia y solo se utilizé dentro de la funcién. En el formato de solicitud se debia incluir
el nimero de marcador a leer, como se muestra en el segmento de cédigo La variable
agent_1id es la que indica el marcador a leer.

// Create JSON reques
sprintf (buffer, , agent_id);

// Send request to Robotat server

int send_result = send(sock, buffer, strlen(buffer), 0);
if (send_result < 0)
{
return -1;
}

Codigo 8.3.1.A: Envio de solicitud JSON al servidor Robotat desde un ESP32

Luego de enviar la solicitud al servidor, se establecié6 un #imeout de 1 segundo para
obtener una respuesta con la informaciéon de la pose. Si no se recibia la respuesta dentro del
tiempo limite o si ocurria un error al recibir la informacion, la funcién dejaba de ejecutarse.

(Ver segmento de Codigo

// Set timeout for receiving data
timeout.tv_sec = 1;
timeout.tv_usec = 0;

// Wait for data to be available

FD_ZERO (&read_fds) ;

FD_SET (sock, &read_fds);

int ret = select(sock + 1, &read_fds, NULL, NULL, &timeout) ;
if (ret <= 0)

{

return -1;

Codigo 8.3.1.B: Establecimiento de timeout y recepcion de datos

Al verificar que se tenia una respuesta, se procedio a leer los datos. Al leer los datos, se
verificd que el formato de respuesta correspondiera a un JSON. De igual forma, si el formato
no era el adecuado, la funcién dejaba de ejecutarse, como se muestra en el Codigo [8.5
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// Read data from server

bytes_read = recv(sock, buffer, sizeof (buffer) - 1, 0);
if (bytes_read <= 0)
{
return -1;
}

buffer [bytes_read] = 0;

// Check if the response is a valid JSON string

if (buffer[0] != )
{
return -1;
}
cJSON *response = cJSON_Parse (buffer);
if (respomnse == NULL)
{

return -1;

Cédigo 8.3.1.C: Recepcién y validacion de formato de datos del servidor

Al haber verificado el formato de la respuesta del servidor, se extrajo el objeto data y se
verificd que contuviera 7 valores, ya que es lo que el servidor debe enviar como respuesta.
Nuevamente, si ocurria un error durante el parseo de los datos o si el objeto data no contenia
7 elementos, la funcion dejaba de ejecutarse, como se muestra en el Codigo [8.6]

// Parse received data

cJSON xdata = cJSON_GetObjectItem(response, ) s
if (data == NULL || !cJSON_IsArray(data) || cJSON_GetArraySize(data) < 7)
{

cJSON_Delete (response) ;
return -1;

Codigo 8.3.1.D: Analisis de los datos recibidos

Al haber obtenido la respuesta vélida del servidor, la funcién permitié extraer la infor-
macién necesaria. Los primeros 3 elementos del objeto data correspondian a las coordenadas
z, y v z del marcador leido. Los tltimos cuatro elementos correspondian a los cuaterniones
de orientacion qw, qx, qy y qz. Estos valores fueron almacenados en sus variables corres-
pondientes. La variable de los cuaterniones corresponde a un arreglo de 4 posiciones. Este
arreglo de cuatro posiciones se envié a otra funcién que permite convertir los cuaterniones de
orientaciéon a dngulos de Euler. Por tltimo, se liber6 el espacio de memoria del objeto JSON
y se retorn6 un valor de 0 para indicar que la funcion se habia ejecutado correctamente. Al
ocurrir errores dentro de la ejecucién de estas funcionalidades, se retornaba un valor de -1
para indicar que no se habia ejecutado correctamente la funcion. Esto se hizo para todas las
veces que fuera necesario dejar de ejecutar la funcién, como se muestra en el Codigo [8.7]

// Extract position and quaternion

mocap_data[0] = cJSON_GetArrayItem(data, 0)->valuedouble; // X
mocap_data [1] cJSON_GetArrayItem(data, 1)->valuedouble; // ¥
mocap_data [2] cJSON_GetArrayItem(data, 2)->valuedouble; // Z
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float ql[4];

q[0] = cJSON_GetArrayItem(data, 3)->valuedouble; // qu
ql[1] = cJSON_GetArrayItem(data, 4)->valuedouble; // gx
ql[2] = cJSON_GetArrayItem(data, 5)->valuedouble; // qy
q[3] = cJSON_GetArrayItem(data, 6)->valuedouble; // qz

// Convert quaternion to Euler angles (XYZ)
float euler [3];
quaternion_to_euler_xyz(q, euler);

// Store Euler angles in mocap_data
mocap_data [3] euler [0]; // Roll
mocap_data [4] euler [1]; // Pitch
mocap_data [5] euler [2]; // Yaw

cJSON_Delete (response) ;
return O0;

Codigo 8.3.1.E: Extraccion y conversion de datos de posicion y orientacion

8.4.3. Funcién de conversion de cuaterniones de rotacién a angulos de

Euler

Para convertir el cuaterniéon de rotacién a la secuencia de &ngulos de Euler, se implement6

el Codigo B.8] siguiendo el proceso de [28].

void quaternion_to_euler_xyz(const float q[4], float euler [3])
{

const float unity_norm_tol = 0.1f;

const float angcomp_tol = 0.1f * (M_PI / 180.0f);

// Check if the quaternion is a unit quaternion

float norm_q = sqrtf(ql0]*ql[0] + ql[1l*ql[1] + ql[21*ql[2] + ql[31%q[31);
if (fabs(morm_q - 1.0f) > unity_norm_tol)

{

return;

// Calculate Euler angles (XYZ sequence)
float t0 = ql3] - ql1l;
float t1 = ql[0] - ql2];
float t2 = ql[1] + ql[3];
float t3 = ql[2] + ql0];

euler [2] = atan2f(t0, t1) + atan2f(t2, t3);
euler[1] = acosf(tl*tl + t0*t0 - 1.0f) - M_PI / 2.0f;

euler [0] = -(atan2f(t0, tl1) - atan2f (t2, t3));
euler [0] = radiansToDegrees (euler [0]);
euler [1] = radiansToDegrees (euler[1]);
euler [2] = radiansToDegrees (euler[2]);

// Check for singularities
if (fabs(fabs(euler[1]) - M_PI / 2.0f) < angcomp_tol)
{
euler [2] = euler[2] + copysignf (1.0f, euler[1]) * euler [0];
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euler[0] = 0.0f;

Codigo 8.3.3: Conversion de cuaterniones a angulos de Euler (XYZ)

8.5. Detecciéon de zonas muertas del sistema de captura de
movimiento en la plataforma del Robotat

Por la distribuciéon de las seis camaras en la plataforma del Robotat, se detectaron zonas
en las que las cdmaras no podian determinar la pose de los marcadores utilizados. Las
seis camaras se encontraban en la periferia de la plataforma, con un angulo de depresion
que permitia cubrir la mayor area superficial de la plataforma en la posicién en la que se
encontraban. En la Figura [30]se muestra la ubicacién de las cdmaras del sistema de captura
de movimiento. En la parte izquierda de la imagen se muestra la vista en planta de la
plataforma, mientras que en la parte derecha se observa la vista frontal, en la cual se puede
apreciar el angulo de depresién de las cAmaras para poder enfocar a la plataforma desde su
ubicacion de instalacion.

. Plataforma Robotat .

Plataforma Robotat

Figura 30: Distribucién de las seis cdmaras de captura de movimiento en la plataforma del Robotat

Debido a que las caAmaras se encontraban instaladas sobre el perimetro de la plataforma
v ya que estas cuentan con un campo de visién que tiene un angulo de apertura de 51°, se
generaban zonas donde no se podia detectar a los marcadores. Estas zonas, como se muestra
en la Figura se encontraban principalmente en las esquinas de la plataforma y en los
bordes superior e inferior. En los bordes laterales no sucedia esto, ya que en los puntos medios
de estos bordes si se encontraban instaladas unas ciAmaras que apuntaban directamente al
borde opuesto por lo que si habia un campo de visién disponible. Las zonas muertas tenian
una altura aproximadamente de medio metro, lo que representé un area significativa bajo
la escala de diseno de las calles y la infraestructura propuesta.
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Figura 31: Zonas muertas de detecciéon sobre la plataforma del Robotat

Debido a la falta de informacién del sistema de captura de movimiento y a que partes de
las calles de la infraestructura disefiada pasan por estas zonas, el controlador no era capaz
de funcionar al encontrarse dentro de estas dreas. Esto porque no se podia cerrar el lazo de
control ya que no se tenfa la retroalimentacién necesaria para el controlador. Buscando una
alternativa para poder obtener datos de posicién y orientaciéon que suplieran los datos del
sistema de captura de movimiento, se opté por utilizar los datos de odometria obtenidos de
los encoders de los motores de las ruedas del Pololu.

8.6. Fusién de sensores por medio de filtros complementarios

Tomando en cuenta que la frecuencia con la que se obtienen los datos del sistema de
captura de movimiento no es la misma que con la que se obtienen los datos de la odometria
se propuso plantear el problema de fusién de sensores desde la perspectiva de frecuencia.
Esto también fue valido ya que la confiabilidad de los datos de ambas fuentes era distinta
en distintos periodos de tiempo.

Tomando en cuenta la exactitud de las dos fuentes de datos, se sabia que los datos de
odometria eran menos exactos que los datos del sistema de captura de movimiento. Esto
queria decir que el error de los datos de la pose obtenidos a partir de la odometria era
mayor. Esto tenfa como consecuencia que los datos de odometria fueran exactos y confiables
a corto plazo, ya que en un periodo extendido de tiempo la propagacién del error haria que
los datos se alejaran de la pose real del vehiculo. Por otro lado, como el sistema de captura
de movimiento tenfa una exactitud mucho mayor, los datos que proporcionaba eran exactos
y confiables a largo plazo. La poca propagacion de error hacia que los datos no se alejaran
de la pose real del vehiculo.

La idea principal detras de los filtros complementarios es el uso de un filtro pasa bajas
para extraer la informacién de baja frecuencia, asociada a la fuente confiable a largo plazo,
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v un filtro pasa altas para capturar la informacién de alta frecuencia, asociada a la fuente
confiable a corto plazo. De esta forma se buscaba obtener una senal mas precisa y confiable
en cualquier situacién. Esto contemplaba los casos en los que el vehiculo se encontraria en
una zona donde no se pudieran obtener datos del sistema de captura de movimiento, en
donde solo se utilizarian los datos de odometria para determinar la pose del vehiculo hasta
obtener nuevamente un dato més confiable al salir de la zona muerta.

Se definieron las funciones de transferencia de los filtros como Hj,(s) para el filtro pasa
bajas y Hpp(s) para el filtro pasa altas, de manera que se cumpliera la siguiente condicion:

Hip(s) + Hip(s) = 1. (38)

Esta condicién aseguré que la suma de las senales filtradas de ambas fuentes abarcara
todo el espectro de frecuencias relevante, sin que hubiera pérdida de informacion.

8.6.1. Filtro pasa bajas leaky integrator

Un filtro pasa bajas bajo la arquitectura de un leaky integrator, es la variaciéon de un filtro
integrador pero que permite un decaimiento progresivo de su respuesta. Esto permite que la
senial de la salida no crezca indefinidamente y ayudo en el caso que la sefial de entrada tuviera
distintos valores en distintos momentos del tiempo, ya que la salida serfa la superposicién
de las respuestas de todas estas entradas ajustadas por un factor de decaimiento debido al
periodo de muestreo posible de la senal de entrada.

1

Hip(s) = Ts+1°

(39)

En la funciéon de transferencia del leaky integrator , el término 7 permite el decai-
miento progresivo de la respuesta del filtro. Este valor debia de ser entre 0 y 1 para garantizar
la estabilidad del filtro y su convergencia. Para valores de 7 més cercanos a 1, el filtro se
comportarfa mas como un integrador puro, mientras que para valores mas cercanos a 0, la
fuga o el decaimiento serfan mayores.

En el dominio de la transformada Z, la funciéon de transferencia (40) permiti6 obtener la
ecuacion de diferencias del filtro. Con esta ecuacion de diferencias se pudieron determinar
las variables necesarias para implementar en cédigo este filtro.

1

Hyl2) = 7571

(40)

Utilizando un valor de A de 0.5, la ecuacién de diferencia mostré que la salida del
filtro dependia tanto de la entrada, es decir de la medicion actual obtenida del sistema de
captura de movimiento, como de la salida calculada una iteracién pasada. En este caso, la
fuga del filtro afectaba tinicamente al calculo de la iteracién anterior y no a los datos medidos
directamente por el sistema de captura de movimiento.
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y[n] = 0.5y[n — 1] + z[n]. (41)

Desde el punto de vista de frecuencia, esto quiere decir que los datos confiables del
sistema de captura de movimiento se incorporan directamente a la senal de salida cada vez
que hay una medicién nueva. Por otro lado, los cdlculos anteriores de las iteraciones pasadas,
se van fugando conforme pasan las iteraciones, tal y como se espera de un filtro de esta clase.
De nuevo, se puede apreciar como al tener un valor de X igual a 1, el filtro se comportaria
como un integrador puro, sumando completamente los cédlculos de la iteraciéon pasada a la
entrada nueva.

8.6.2. Filtro pasa altas complementario

Para el filtro pasa altas, se calculd la funcion de transferencia en base a la del filtro pasa
bajas, haciendo la resta de la funcién pasa bajas de la unidad. La funcién de transferencia
obtenida se muestra en (42]).

TS

Tt 1 (42)

Hpp(s) =

Desde el punto de vista de frecuencia, este filtro efectivamente representa a un filtro
pasa altas, ya que para valores de frecuencia bajas en los que s tiende a cero, se atentian
las ganancias de las salidas mientras que para valores de frecuencias altas en donde s tiene
valores grandes, las ganancias son muy cercanas a 1.

En el dominio de la transformada Z, la funciéon de transferencia (43) permitié obtener la
ecuacion de diferencias del filtro. Con esta ecuacion de diferencias, se pudieron determinar
las variables necesarias para implementar en cédigo este filtro.

—Az~1

Hiwls) =137

(43)

Nuevamente con un valor de X de 0.5, la ecuacién de diferencias que representa la
filtro complementario mostré que las variables que determinaron la salida del filtro fueron
la entrada en de la iteracion pasada, al igual que la salida del filtro de la iteracion pasada.

y[n] = 0.5y[n — 1] — 0.5x[n — 1]. (44)

En el caso de este filtro, al ser complementario al filtro pasa bajas, se pudo apreciar
que las entradas del filtro, es decir las lecturas de odometria con una mayor frecuencia, no
tienen un efecto completo en la salida del filtro. En este caso, al ser restadas y atenuadas en
un factor igual al de fuga, se aseguraba que la poca duracion de fiabilidad de los datos de
entrada no afectara en su totalidad a la salida. Por otro lado, al tomar en cuenta la entrada
de la iteracién pasada y no la entrada actual, el filtro podia capturar las variaciones rapidas
teniendo informacién sobre el cambio entre ambos datos entre iteraciones. En el caso de la
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salida de la iteracién pasada, esta almacenaba informacién relevante de los datos anteriores
pero tampoco en su totalidad, sino atenuando su aporte a la salida en el mismo factor. Esta
combinacién permitié obtener el comportamiento esperado para el filtro que se utilizaria
para la fuente de datos rapida pero no tan fiable.

8.6.3. Resultados de estimaciéon de pose utilizando un filtro complemen-
tario y dos fuentes de datos

Como se puede observar en la Figura [32] con las dos fuentes de informacién disponibles
para la pose del vehiculo, se implementaron los filtros complementarios descritos en las
secciones anteriores para determinar la pose actual del Pololu sin importar la disponibilidad
de datos de cualquiera de las dos fuentes. Esto se realizé con el propoésito de tener informacién
disponible sobre la pose del robot en las zonas muertas de la plataforma del Robotat y asi
poder seguir corriendo el controlador disenado.

Odometria ——— y;[n] = 0.5y;[n — 1] — 0.5xy[n — 1] ——

—@— Estimacién de pose

OptiTrack ————  y,[n] = 0.5y,[n — 1] + x,[n]

Figura 32: Implementacién de filtro complementario para estimacion de pose del vehiculo sobre la
plataforma del Robotat

Para poder evaluar el rendimiento del filtro complementario, se colocéd el vehiculo en
cuatro posiciones aleatorias dentro de la plataforma del Robotat y se tomd la pose exacta
del mismo utilizando el sistema de captura de movimiento y la pose estimada con el filtro
complementario. Se compararon las poses obtenidas para las cuatro posiciones aleatorias y
se calcul6 el porcentaje de error de las mismas.

Posicién 1 | Robotat | Filtro complementario | % Error
x (m) 1.25 1.39 11.20
y (m) 0.79 0.88 11.39

Theta (rad) -1.73 -1.92 11.11

Cuadro 2: Comparacion entre pose real y pose estimada utilizando filtros complementarios en posi-
cion aleatoria 1

Posicién 2 | Robotat | Filtro complementario | % Error
x (m) 1.28 1.42 10.94
y (m) 0.37 0.42 13.51

Theta (rad) -2.50 -2.77 11.14

Cuadro 3: Comparacion entre pose real y pose estimada utilizando filtros complementarios en posi-
cion aleatoria 2
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Posicion 3 | Robotat | Filtro complementario | % Error
x (m) 1.22 71.36 11.48
y (m) 0.75 0.84 12.00

Theta (rad) | 4.04 449 11.11

Cuadro 4: Comparacién entre pose real y pose estimada utilizando filtros complementarios en posi-
cion aleatoria 3

Posicién 4 | Robotat | Filtro complementario | % Error
x (m) -1.27 -1.42 11.81
y (m) -1.57 -1.75 11.46

Theta (rad) -5.80 -6.45 11.12

Cuadro 5: Comparacion entre pose real y pose estimada utilizando filtros complementarios en posi-
cion aleatoria 4

Como se puede observar en los Cuadros y Bl el porcentaje de error promedio de
los datos de la estimacién de la pose obtenidos con el filtro complementario es de 11.52%.
Tomando en cuenta la escala utilizada para el disefio de la plataforma, este porcentaje de
error equivale a un error promedio de 49.52 centimetros o el equivalente a 2.7 carriles en
cuanto a la posicién x y y del vehiculo. En cuanto a la orientacion del vehiculo, este porcen-
taje de error equivale a un error promedio de 41.47 grados. Estos errores son significativos
para el desempeno del controlador, lo que haria que el vehiculo no pueda transitar dentro
de los carriles designados, ni dirigirse al punto deseado.

8.6.4. Analisis de las limitaciones encontradas en el uso del filtro comple-
mentario para fusién de sensores

El alto porcentaje de error obtenido en la estimacién de la pose mediante el filtro com-
plementario se debié a miltiples factores relacionados con las caracteristicas de las fuentes
de datos, las limitaciones del sistema de captura de movimiento y la superficie sobre la cual
se realizaron las pruebas. Estos factores hicieron que los errores presentados fueran altos en
cuanto a la escala utilizada y que no permitieran que la soluciéon propuesta fuera adecuada
para asegurar el funcionamiento correcto del sistema de control propuesto en todo momento.

El sistema de odometria proporcionaba datos rapidamente, pero estos solo eran confia-
bles a corto plazo debido a la acumulacién de error conforme el robot recorria distancias
mayores. Por otro lado, el sistema de captura de movimiento, a pesar de que ofrecia datos
con mayor precisién, operaba con una frecuencia de muestreo méas baja. Esta diferencia en
las tasas de muestreo generd problemas al intentar fusionar ambas fuentes de informacion.
El filtro complementario, a pesar de estar disefiado para trabajar con todo el espectro de
frecuencias, al procesar datos con distintas frecuencias de muestreo no lograba compensar
adecuadamente la diferencia temporal entre la medicién de los datos de ambas fuentes. Esto
también incrementé los errores en la estimacién de la pose.

Otro factor que influyé en el porcentaje de error alto fueron las zonas muertas donde los
marcadores no fueron detectados correctamente o donde no se capturaron datos en absoluto.
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En estas zonas muertas, el sistema de estimaciéon de pose dependia exclusivamente de la
odometria, lo cual incrementé los errores debido al error presente en la fuente de datos
que se propagaba rapidamente conforme el vehiculo avanzaba. Como se habia mencionado,
la. odometria acumulaba errores de forma no lineal, lo que afectaba especialmente a las
estimaciones de largo plazo que no eran corregidas por el sistema de captura de movimiento.

Por otro lado, las calles por donde se realizaron las pruebas fueron impresas en una lona
vinilica flexible, por lo que siempre presentaba arrugas y perturbaciones en su superficie.
Estas irregularidades afectaron directamente a los encoders del vehiculo, ya que la distan-
cia medida no correspondia exactamente con la distancia real recorrida por el robot. Las
variaciones y cambios en la superficie generaron pequenas variaciones en la velocidad de las
ruedas, lo que increment6 el error en la medicion de la distancia recorrida. Dado que el filtro
complementario depende en parte de los datos de la odometria para su funcionamiento, este
error adicional causado por la superficie irregular aumenté los porcentajes de error obtenidos
en la estimacién de la pose.

Los errores relacionados con la orientacién del robot se acumularon de manera progresiva
durante las pruebas. Pequernios errores en la estimacién de la orientacién inicial resultaron en
desviaciones significativas a lo largo del recorrido del robot. El filtro complementario no fue
capaz de corregir completamente las desviaciones angulares cuando los datos de odometria
eran los tnicos disponibles, ya que el sistema de captura de movimiento no brindaba una
actualizaciéon suficiente en tiempo real.

8.7. Fusién de sensores por medio de filtro de Kalman exten-
dido

Para poder eliminar las limitantes del filtro complementario en la aplicacién de la es-
timacion de la pose del vehiculo, se opto por trabajar con el FKE. A diferencia del filtro
complementario, que opera de manera relativamente sencilla al combinar dos senales de en-
trada (una de respuesta rapida pero propensa al error acumulativo, y otra méas lenta pero
precisa), el FKE es capaz de gestionar las dos fuentes de datos y su fusion, minimizando el
error cuadritico medio mediante un proceso de prediccién y correccion iterativo.

En el caso de los vehiculos auténomos, la pose del vehiculo esté descrita por ecuaciones
de movimiento no lineales debido a las componentes trigonométricas en las ecuaciones de la
velocidad y la orientaciéon. Estas no linealidades son dificiles de manejar con métodos sim-
ples como el filtro complementario, que asume que las senales de entrada pueden combinarse
mediante métodos lineales. El FKE extiende el filtro de Kalman clésico para manejar siste-
mas no lineales mediante la linealizacién local del sistema en cada iteracién, esto permite
procesar las ecuaciones de movimiento del vehiculo de manera més precisa para mejora la
estimacién de la pose.

Por otro lado, el método incorpora explicitamente el modelado del ruido tanto en el
proceso como en las mediciones. El filtro asume que el sistema tiene dos fuentes principales
de incertidumbre: el ruido del proceso, que es el error que se introduce cuando el vehiculo
se desplaza y las predicciones no son perfectas, y el ruido de la medicion, que refleja la
incertidumbre de los sensores de la odometria y el sistema de captura de movimiento. El
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filtro de Kalman modela ambos tipos de ruido mediante las matrices de covarianza Q. v Q.
Esto representa una ventaja sobre el filtro complementario que no tiene una forma explicita
de modelar ni corregir el ruido acumulado, teniendo un efecto directo en la estimacién de la
pose.

El modelado de las matrices de covarianza para el sistema del vehiculo se puede observar
en las ecuaciones (45) y (46]). En este caso, los errores en las mediciones provenian direc-
tamente de las mediciones de los encoders, modelados como las varianzas de dichos datos

5,7 v 050 [8).

2
_ (%% 0
W ( 0 0§9> ’ )
o2, 0 0
Q=0 o5 0 (46)
0 0 age,

5, = 27r (Atlck/QN) (L + R)’ (47)
5, — 2mr (Atick/N) (L — R). (48)

l

El filtro de Kalman también ajusta la importancia y efecto de las predicciones del sistema
frente a las mediciones mediante la ganancia de Kalman. Esta cantidad se re calcula en
cada iteracion. Si las mediciones son precisas, como sucede con el sistema de captura de
movimiento cuando no hay zonas muertas, el filtro confiaria méas en los datos medidos que
en la prediccién. Por otro lado, si las mediciones tienen mucha incertidumbre como cuando
la odometr{a proporciona datos con ruido debido a las irregularidades en la superficie de la
lona o se estd pasando por zonas muertas, el filtro de Kalman confiaria mas en el modelo de
prediccién.

Debido a que las variables de estado del sistema del vehiculo eran z, y y 6, el vector de
estado del sistema se pudo modelar como .

(49)

™
|
SSUSIES

Por otro lado la prediccién se model6 como , basado en el modelo del vehiculo y sus
tres variables de estado.

) Fhle1 T—1)k—1 + Op COS <9k—1\k—1)
€k|k71 = ?{k|k71 = Qk—1|k—1 + (Sp sin <0k—1|k—1> : (50)
6 - A~
klk—1 Ok—1jk—1 + 90
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Dado el modelo de prediccién mostrado en y presentados en el marco tedrico
y las variables de estado, las matrices A y F' estan dadas por y .

1 0 —f,sin (ék_l‘k_1>

oOF .
A= aif =10 1 J,cos (Qk—1|k—1) J (51)
0 0 1
oF cos (ék,l‘k,l 0
F=—-—=lsn (é 0] - (52)
ow k—1|k—1

0

Dado el modelo presentado en y v las variables de estado, el vector Zj se
model6 como (B3)).

ror Thp—1
Zi = |yor | — | Yklk—1| ; (53)
for Olk—1

en donde los subindices o7 indican que son mediciones tomadas del sistema de captura
de movimiento.

Teniendo estas ecuaciones definidas, se procedié a desarrollarlas en Matlab. Debido a
que son ecuaciones matriciales, desarrollarlas en C como ecuaciones algebraicas a mano no
hubiera sido un acercamiento eficiente para la aplicacién. Por eso se convirtieron las ecuacio-
nes matriciales en funciones dentro de Matlab, utilizando el comando matlabFunction. Este
comando permite convertir una expresiéon simboélica en una funcién que se puede ejecutar
para calcular el resultado de la expresion definida.

Al haber obtenido las funciones en Matlab tanto de la prediccion del estado v la varianza
como de la correccién del estado y la varianza, se procedié a utilizar el Toolbox llamado
Coder de Matlab. Matlab Coder tradujo las funciones de Matlab a c6digo en C optimizado,
incluyendo tanto las funciones principales como las subrutinas asociadas. Esto permitié
desarrollar las ecuaciones matriciales del filtro de Kalman presentadas en cuatro funciones
principales. Estas cuatro funciones fueron:

1. Prediccién del estado.
2. Prediccién de la varianza.
3. Correccién del estado.

4. Correcciéon de la varianza.

Estas cuatro funciones fueron recopiladas en un mismo archivo llamado kalman.c. De
igual manera, las 4 funciones necesitaban su archivo header, por lo que se recopilaron los
4 headers de las funciones en un mismo archivo llamado kalman.h. Estas funciones fueron
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utilizadas dentro de las funcionalidades previamente descritas que se desarrollaron en el
ESP32. La prediccién tanto del estado como de la varianza, se ejecuto6 luego de leer los datos
de odometria recibidos de los encoders. La correccién tanto del estado como de la varianza,
se ejecuto luego de obtener la pose exacta del vehiculo por medio del sistema de captura de
movimiento. Con estas variables a posteriori del estado, se calcularon los errores tanto de
posicién como de orientacién para el controlador previamente diseiado.

8.7.1. Resultados de estimacion de pose utilizando el FKE y dos fuentes
de datos

Para poder evaluar el rendimiento del FKE, se colocé el vehiculo en cuatro posiciones
aleatorias dentro de la plataforma del Robotat y se tomo6 la pose exacta del mismo utilizando
el sistema de captura de movimiento y la pose estimada con el filtro complementario. Se com-
pararon las poses obtenidas para las cuatro posiciones aleatorias y se calculé el porcentaje
de error de las mismas.

Cuadro 6: Comparacién entre pose real y pose estimada utilizando filtro Kalman en posicién aleatoria

1

Cuadro 7: Comparacién entre pose real y pose estimada utilizando filtro Kalman en posicién aleatoria

2

Cuadro 8: Comparacién entre pose real y pose estimada utilizando filtro Kalman en posicién aleatoria

3

Posicion 1 | Robotat | Filtro Kalman | % Error
x (m) 1.7293 1.7294 0.01
y (m) 1.9860 1.9859 0.01
Theta (rad) 2.2298 2.2299 0.00

Posicion 2 | Robotat | Filtro Kalman | % Error
x (m) -1.0996 -1.0996 0.00
y (m) 1.3181 1.3181 0.00
Theta (rad) | -2.4790 -2.4792 0.01

Posicion 3 | Robotat | Filtro Kalman | % Error
x (m) -1.0251 -1.0250 0.01
y (m) -1.4093 -1.4093 0.00
Theta (rad) 0.1890 0.1889 0.05
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Posicion 4 | Robotat | Filtro Kalman | % Error
x (m) 1.3808 1.3808 0.00
y (m) “1.6156 16157 0.01
Theta (rad) | 2.6395 2.6394 0.00

Cuadro 9: Comparacion entre pose real y pose estimada utilizando filtro Kalman en posicién aleatoria
4

Como se puede observar en los Cuadros [6] v [9} los porcentajes de error obtenidos
con este método son sumamente bajos. En este caso, el error promedio es del 0.01 %, lo
que bajo la escala utilizada para la infraestructura disefiada equivale a un error promedio
de 4.3 centimetros de error o el equivalente a 0.03 carriles. En cuanto a la orientacion,
este porcentaje de error equivale a un error promedio de 3.6 grados. Con estos valores, si se
puede asegurar un buen desempeno del controlador, haciendo que el vehiculo pueda transitar
dentro de los carriles designados y dirigirse al punto deseado.

8.7.2. Analisis de los resultados y las limitaciones encontradas en el uso
del filtro de Kalman para fusién de sensores

Los resultados obtenidos con el filtro de Kalman extendido mostraron que este método
tuvo mejoras significativas respecto al filtro complementario, particularmente en la estima-
cion de la pose del vehiculo. Los porcentajes de error obtenidos con el filtro de Kalman
extendido fueron extremadamente bajos, con un error promedio de 0.01 % en comparacién
con los altos errores promedio 11.52 % obtenidos con el filtro complementario.

El FKE permitié gestionar de manera maés efectiva la incertidumbre inherente en las
mediciones provenientes de la odometria y el sistema de captura de movimiento. A diferencia
del filtro complementario que asume que las seniales pueden combinarse de manera lineal,
el FKE ajusté las predicciones del sistema a medida que se disponia de nuevas mediciones
para cada una de las fuentes de datos, independientemente de su periodo de muestreo.

Un aspecto importante para los bajos porcentajes de error fue la capacidad del filtro
de Kalman para modelar explicitamente el ruido en el sistema mediante las matrices de
covarianza @, y Quw, lo que no fue posible en el filtro complementario. Estas matrices repre-
sentaban el ruido de proceso y de medicion, respectivamente. El filtro ajustaba la confianza
en las mediciones en funcién de la calidad de los datos. Por ejemplo, cuando las mediciones
del sistema de captura de movimiento eran precisas, el filtro priorizaba estos datos sobre
las predicciones. Por otro lado, en zonas donde las mediciones presentaban incertidumbre o
zonas muertas, se confiaba mas en las predicciones del modelo.

A pesar de los buenos resultados, se identificaron algunas limitaciones. El FKE requiere
una correcta inicializacién de las matrices de covarianza y una buena estimaciéon inicial del
estado para garantizar un desempeifio 6ptimo. Para esto fue necesario obtener una cantidad
significativa de mediciones tanto de los encoders como del sistema de captura de movimiento,
para poder calcular la varianza real de ambos sistemas y asi inicializarlos correctamente.
Cualquier error en esta fase puede causar inestabilidad en el sistema o una estimacion
incorrecta de la pose. Ademads, el filtro es computacionalmente mas costoso que el filtro
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complementario, lo que puede ser un desafio en sistemas con recursos limitados, como el
ESP32 del Pololu en el cual se implement6. Posiblemente, para otros microcontroladores que
permitan calcular ecuaciones matriciales de una manera mas efectiva computacionalmente,
este problema se pueda erradicar.

En este capitulo se document6 la implementacién del controlador PID en tiempo real en
la plataforma Pololu 3Pi+, utilizando el médulo ESP32 para la comunicacién y la integracion
de los componentes necesarios para el control del sistema. Se desarrollaron las funcionali-
dades del controlador en el microcontrolador y se llevaron a cabo pruebas experimentales
que permitieron evaluar su desempeno en condiciones reales. Los resultados confirmaron la
capacidad del controlador para seguir trayectorias predefinidas a bajas velocidades, aunque
evidenciaron limitaciones a velocidades mas altas, principalmente debido a la latencia en la
comunicacién y las caracteristicas dindmicas de la plataforma.
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capiTuLo 9

Validacidon del controlador en la infraestructura disefiada

Con los resultados del rendimiento del filtro de Kalman con errores muy cercanos a cero,
se procedi6é con la validacién del controlador implementado en el ESP32 del Pololu en la
infraestructura del Robotat con la lona de la infraestructura disefiada.

9.0.1. Mejoras en el sistema de captura de movimiento para reducir el
efecto de las zonas muertas

Para ayudar a mejorar el rendimiento en las zonas muertas, se procedié a agregar un
marcador al cuerpo que reconoce el sistema de captura de movimiento, teniendo un total
de 4 marcadores en el cuerpo del Pololu, como se puede observar en la Figura Esto
permitié que se redujera atn més el efecto de no poder leer datos con el sistema de captura
de movimiento en estas zonas, ya que al tener 4 puntos de referencia para identificar al
cuerpo, se ayudoé a que fuera mas probable que se cumpliera la condicién de tener visibilidad
de por lo menos 3 puntos de referencia para que el servidor del Robotat pudiera determinar
la pose del Pololu. Estos fueron los datos utilizados para la correccién en el filtro de Kalman,
mejorando asi el rendimiento general del controlador en todas las zonas de la plataforma.
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Figura 33: 4 marcadores para ayudar al sistema de captura de movimiento en las zonas muertas de
la plataforma del Robotat

9.0.2. Resultados de correr las rutas presentadas en la simulacién inicial
sobre la plataforma del Robotat con el controlador en tiempo real
implementado en el Pololu

Para poder comparar la ruta planificada con la ruta ejecutada por el controlador imple-
mentado, se fueron almacenando los datos de posicién real enviados al servidor de Python.
Con estos datos se pudo recrear la trayectoria real ejecutada por el controlador.

Para poder recibir los datos de los puntos que conforman la trayectoria, se tomé una
distancia entre puntos de 10 ¢m para seccionarla. Con la trayectoria seccionada, se alma-
cenaron los puntos en un archivo .csv el cual se envié por medio de la comunicacién TCP
implementada. Los datos enviados fueron tnicamente los puntos que conforman la meta a
alcanzar por el controlador, siento estos xg y yg. Teniendo una velocidad lineal maxima
seleccionada para probar el rendimiento del control con las mejoras realizadas y sabiendo la
distancia entre los puntos, se calculé el intervalo de tiempo para el envio del punto siguiente
en la lista de la trayectoria. La velocidad seleccionada fue de 0.7 m/s, por lo que teniendo
la distancia entre puntos de 10 cm, se calculd el intervalo de tiempo para el envio de los
puntos cada 142 mili segundos.

Para la primera ruta, se obtuvo el resultado que se observa en la Figura [34 En color
rojo punteado, se muestra la ruta ideal planificada y en color azul continuo la trayectoria
ejecutada por el Pololu. Se puede apreciar que las curvas cerradas son un reto aun para el
controlador ya que no las ejecuta a la perfeccién, pero si es capaz de mantenerse dentro del
carril con una velocidad lineal alta. En comparacion con la misma ruta simulada tomando
en cuenta la alta latencia sin el controlador en tiempo real, se puede afirmar que existe una
diferencia significativa en el rendimiento del agente. Las partes rectas de la trayectoria no
presentan mayor dificultad para el controlador, ya que estas son ejecutadas sin desviarse
significativamente de la trayectoria original planificada.
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Ruta experimental vs ruta ideal
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Figura 34: Comparacién entre primera ruta ideal planificada y la ruta ejecutada por el agente
mediante el controlador en tiempo real implementado

En cuanto a la segunda ruta experimental de la Figura se puede apreciar nuevamente
que las curvas cerradas a alta velocidad todavia presentan complicaciones para el rendimiento
del controlador pero, en general, el agente es capaz de mantenerse dentro del carril y ejecutar
en su totalidad la ruta planificada, teniendo una velocidad lineal alta constante. Nuevamente,
este rendimiento y esta ejecuciéon no hubieran sido logradas con el controlador corriendo en
Matlab y enviando las velocidades al agente, debido a la latencia en la comunicacién y la
distancia recorrida por el agente entre cada ciclo del controlador debido a la velocidad lineal
alta.

Este mismo comportamiento se observé en la Figura [36| de la tercera ruta experimental
ejecutada. En este caso, las curvas cerradas casi no se encuentran en la trayectoria sino esta
estd compuesta en su mayorfa por tramos rectos, por lo que se puede apreciar un mejor
rendimiento y una mejor ejecucién por parte del agente.
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Ruta experimental vs ruta ideal
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Figura 35: Comparacion entre segunda ruta ideal planificada y la ruta ejecutada por el agente
mediante el controlador en tiempo real implementado
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Figura 36: Comparacion entre tercera ruta ideal planificada y la ruta ejecutada por el agente mediante
el controlador en tiempo real implementado

En cuanto a los errores presentados por las rutas experimentales, se puede observar en las
Figuras y [39| que para todos los errores en = de las tres trayectorias, no se obtiene un
valor mayor a (.05 m, es decir no mayor a 5 cm. Por otro lado, inicamente para la segunda
trayectoria, la del redondel, se obtiene un error en y ligeramente mayor a los 5 cm, en el
momento en el que el controlador intenta adaptarse a la curva cerrada continua. Luego, para
el resto de la trayectoria no se vuelve a superar un valor de error de 5 ¢m. Para las otras
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dos trayectorias, este mismo comportamiento de no superar los valores de 5 ¢m se cumple
para los errores en y.

Error en X
0.05 T T
E
5 1]
i
0.05 L L . L .
0 500 1000 1500 2000 2500
Puntos muestreados para la comparacion
Erroren Y
0.05F j j ! i
E
5 0 |
w
0.05 L L . L .
1] 500 1000 1500 2000 2500

Puntos muestreados para la comparacion

Figura 37: Errores de ejecucién de controlador con primera trayectoria calculada y velocidad maxima
de 0.7 m/s
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Figura 38: Errores de ejecucion de controlador con segunda trayectoria calculada y velocidad méxima
de 0.7 m/s
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Figura 39: Errores de ejecucién de controlador con tercera trayectoria calculada y velocidad maxima
de 0.7 m/s

Comparando en el Cuadro [10] los errores obtenidos en el momento de haber simulado
las trayectorias con la latencia de comunicacién entre Matlab y el Pololu, contra los errores
obtenidos en las pruebas de validaciéon experimental, se puede observar que para la misma
velocidad lineal méxima el comportamiento del controlador es totalmente distinto. Para el
caso del controlador externo ejecutandose en Matlab los errores maximos alcanzaron valores
superiores a los 40 ¢m, mientras que para el controlador ejecutdndose en tiempo real como
se implement6 en el ESP32, los errores méximos no llegan a alcanzar los 10 cm. En cuanto a
los errores promedios, para el caso del controlador en Matlab se tienen valores muy cercanos
a los 20 c¢m, pero para el controlador en tiempo real se tienen valores menores a los 5 cm.
En el caso del controlador en tiempo real, los errores maximos no llegan a siquiera alcanzar
los valores de errores promedio del controlador en Matlab. Esta mejora en el rendimiento
del controlador es significativa y justifica la implementaciéon de todas las funcionalidades
explicadas en el capitulo anterior.

Controlador en Matlab
con velocidad 0.7 m/s

Controlador en tiempo real
con velocidad 0.7 m/s

Error maximo

Error promedio

Error maximo

Error promedio

Trayectoria
(m) (m) (mn) (mn)
Trayectoria 1 0.423 0.195 0.049 0.026
Trayectoria 2 0.442 0.203 0.082 0.042
Trayectoria 3 0.437 0.201 0.048 0.028

Cuadro 10: Comparacién de errores en diferentes trayectorias en simulacién y validacién experimental
Para futuras mejoras en el rendimiento del sistema de control, una alternativa seria la

implementaciéon de un controlador predictivo que permita una planificacién anticipada en la
ejecucion de las trayectorias planificadas. Actualmente, el controlador punto a punto sigue
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un enfoque reactivo, donde solo toma en cuenta el préximo punto de la trayectoria sin prever
el curso completo que el vehiculo debe seguir. Este enfoque limita la capacidad del sistema
para anticiparse a cambios en la curvatura o variaciones abruptas en el camino, especial-
mente en tramos complejos como curvas cerradas y giros pronunciados. Al incorporar un
controlador predictivo el sistema podria estimar varios puntos consecutivos de la trayectoria,
proporcionando al controlador una visién anticipada de la ruta. Esto permitiria ajustar de
forma mas eficiente los pardametros de velocidad y direccion, lo cual reduciria la acumulacién
de errores en las zonas de mayor complejidad. Este acercamiento puede justificarse también,
buscando que el controlador tenga un mejor desempeno en zonas complejas, las cuales son
representativas de la infraestructura vial guatemalteca.

Un controlador predictivo, como un controlador predictivo basado en modelo (MPC),
podria aprovechar la informacién de la trayectoria completa para optimizar el desemperno
en tiempo real, ajustando de forma dinamica la respuesta del agente. Con esta técnica el
controlador no solo anticiparia el siguiente punto, sino que calcularia la mejor trayectoria
posible dentro de un horizonte de tiempo determinado, minimizando errores y asegurando
una transicién més suave entre puntos. Implementar un controlador predictivo requeriria
ajustes en las funcionalidades implementadas y en el procesamiento de datos en tiempo real,
pero el beneficio potencial en términos de precisiéon haria que el sistema pueda enfrentarse
de mejor manera a entornos urbanos complejos, ofreciendo una solucién robusta que podria
servir como base para futuros desarrollos en el control de vehiculos auténomos a escala
dentro del ecosistema del Robotat.

En este capitulo se evalué el desempeno del controlador en la infraestructura disenada,
replicando trayectorias representativas de entornos urbanos y considerando las mejoras im-
plementadas tras los resultados experimentales previos. Los andlisis demostraron avances
significativos en la precision y estabilidad del sistema, especialmente en entornos con menos
variabilidad dinamica. Sin embargo, se identificaron limitantes relacionadas con la optimiza-
ci6én del controlador y la gestiéon de errores acumulativos en trayectorias con caracteristicas
complejas.
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capituro 10

Conclusiones

Se disené y fabricé una infraestructura a escala, incluyendo zonas complejas como el
redondel del Obelisco y la Avenida Reforma, permitiendo representar el entorno urbano
de la Ciudad de Guatemala.

El controlador PID con acercamiento exponencial demostré ser efectivo en simulacion
con velocidades lineales cercanas a 0.2 m/s, debido al tiempo que requiere la comuni-
cacién con el servidor de captura de movimiento, el calculo del controlador en Matlab
y el envio de las velocidades al Pololu 3Pi+.

Se implementaron con éxito todas las funciones necesarias para migrar el controlador
de Matlab al ESP32. Estas funciones incluyen la obtencién de la pose del vehiculo, la
conversién de cuaterniones a dngulos de Euler, la fusion de sensores y la comunica-
cion con multiples servidores, permitiendo ejecutar el controlador en tiempo real sin
depender de Matlab.

El filtro de Kalman extendido presenté un error promedio del 0.02 % en comparaciéon
con el 11.52% del filtro complementario, demostrando mayor precisién en la estima-
cion de la pose del vehiculo al combinar dos fuentes de datos con distinto periodo de
muestreo, distinta exactitud de los datos proporcionados y distinto error y ruido en
las mediciones.

La validacién del controlador punto a punto mostré un buen desempenio respaldado
por errores que 1o superaron los 5 cm en las tres trayectorias ejecutadas, pero también
mostr6 limitaciones en tramos con curvas cerradas y giros pronunciados. Estas limita-
ciones se deben a al naturaleza del controlador, el cual solo conoce el punto siguiente
y no la trayectoria completa.
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capituLo 11

Recomendaciones

= Se recomienda implementar una comunicacién basada en UDP entre el servidor del
Robotat y el ESP32 para la obtencion de la pose del vehiculo con el sistema de captura
de movimiento, para reducir el tiempo del calculo de la salida del controlador y que
este corra en tiempo real.

= Para futuras investigaciones se recomienda explorar la implementacién de un contro-
lador predictivo basado en modelo (MPC) que permita al sistema anticiparse a varias
posiciones futuras en la trayectoria. Esta mejora proporcionaria al controlador una
vision més amplia de la ruta, permitiendo ajustar los parametros de direccién y velo-
cidad de forma mas eficaz en tramos de alta complejidad, como las curvas cerradas. La
implementacion del MPC podria, no solo mejorar la precision y estabilidad del vehicu-
lo en la infraestructura a escala, sino también servir de base para adaptaciones en
entornos urbanos reales, ampliando el alcance y aplicabilidad del sistema desarrollado.
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CAPITULO 13

Anexos

13.1. Repositorio de cédigo de controlador y funcionalidades
desarrolladas para el ESP32

El siguiente enlace dirige a un repositorio en GitHub con el cédigo completo desarrollado
para la implementacion del controlador y las funcionalidades presentadas en los capitulos 7
y 8.

https://github.com/mon20054 /Robotat-Pololu3Pi-Control
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