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Resumen

Un sistema multiagente de robots diferenciales requiere de un algoritmo definido para
comportarse como un enjambre con habilidad de bisqueda de metas. En esta investigacion,
se propuso el uso del algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) para lograr que los
agentes encontraran el camino 6ptimo hacia una meta dentro de una funcién de costo de
manera colectiva. El algoritmo PSO clésico esté disenado para particulas sin masa ni dimen-
siones fisicas; contrario a los robots diferenciales. Por lo tanto, el objetivo principal de esta
investigacion fue diseniar correctamente el algoritmo Modified Particle Swarm Optimization
(MPSO) que tomara en cuenta las restricciones derivadas de las ecuaciones cinematicas de
los robots diferenciales y las dimensiones limitadas del espacio de busqueda.

El algoritmo MPSO incluye un planeador de trayectorias utilizando el PSO clasico ajusta-
do con multiples pardmetros optimizados para robots diferenciales, incluyendo el parametro
de inercia, el pardmetro de constriccion, dos parametros de escalamiento y dos parametros
de uniformidad (para los factores cognitivo y social del PSO). Estos parametros fueron con-
figurados por medio de simulaciones de enjambres de 200 particulas en MATLAB evaluadas
en diversas funciones de costo. Este algoritmo también incluye los controladores necesarios
para rastrear las trayectorias computadas por el planeador PSO y generar velocidades suaves
y continuas de robots diferenciales. Se evaluaron siete diferentes controladores incluyendo:
Transformacion de uniciclo (TUC), Transformaciéon de uniciclo con PID (TUC-PID), Con-
trolador simple de pose (SPC), Controlador de pose Lyapunov-estable (LSPC), Controlador
de direccionamiento de lazo cerrado (CLSC), Transformacion de uniciclo con LQR (TUC-
LQR), y Transformacion de uniciclo con LQI (TUC-LQI). El desempefio de cada uno de los
controladores fue evaluado por medio de simulaciones con el software de Webots utilizando
un enjambre de 10 robots E-Puck. El controlador TUC-LQI obtuvo los mejores resultados en
cuanto a generar trayectorias suaves y velocidades continuas correctamente reguladas para
los robots diferenciales.
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Abstract

A multi-agent E-Puck robotic system requires a definite algorithm to behave as a swarm
with goal searching capabilities. The use of the Particle Swarm Optimization (PSO) algo-
rithm was proposed to enable the agents to collectively find the optimal path to a goal in a
cost function. The classic PSO algorithm is designed for particles with no mass or physical
dimensions unlike E-Puck differential robots. Therefore, the main objective of this research
was the correct design of a Modified Particle Swarm Optimization (MPSO) algorithm to ta-
ke into account the restrictions derived from the kinematic equations of the E-Puck agents
and the finite dimensions of the search space.

The MPSO includes a PSO trajectory planner using multiple known PSO parameters
such as inertia weight, a constriction parameter, two scaling factors and two uniformity
factors (for the cognitive and social components of the PSO) optimized for the E-Puck robots.
The selection of these parameters was carried out using MATLAB simulations with swarms
comprised of 200 particles evaluated in multiple cost functions. It also includes the necessary
controllers to track the trajectories calculated by the PSO trajectory planner using smooth
and continuous differential robot velocities. Seven different controllers were tested including:
Transformed Unicycle (TUC), Transformed Unicycle with PID (TUC-PID), Simple Pose
Controller (SPC), Lyapunov-stable Pose Controller (LSPC), Closed-loop Steering Controller
(CLSC), Transformed Unicycle with LQR (TUC-LQR), and Transformed Unicycle with LQI
(TUC-LQI). The controllers’ performances were evaluated via Webots simulations using
swarms of 10 E-Puck robots. The TUC-LQI was the controller that performed better in
terms of achieving smooth trajectories and generating smooth continuous differential robot
velocities.
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CAPITULO 1

Introduccién

El algoritmo de Particle Swarm Optimization modificado (MPSO) surgi6é primeramente
de dos ecuaciones vectoriales del PSO cléasico para la busqueda de minimos y méximos
dentro de un espacio determinado. Estas ecuaciones evaluan los puntos de posiciéon de una
particula en una funcién de costo. La primera ecuaciéon de velocidad se compone del factor
de memoria o velocidad pasada, el factor cognitivo siendo la diferencia entre el costo de la
posicién actual y la mejor posicién personal encontrada por la particula, y el factor social
siendo la diferencia entre el costo de la posicion actual y la mejor posicién global encontrada
por el enjambre. La segunda ecuacién de posicién es la actualizaciéon de la posicidon actual a
una posiciéon nueva, tomando la nueva velocidad de particula multipilcada por un delta de
tiempo especifico.

Las modificaciones realizadas al algoritmo clasico de PSO surgieron a causa de la nece-
sidad de implementar dicho algoritmo de busqueda a robots que no se comportaban como
particulas, sino que se veian limitados por sus caracteristicas fisicas (dimensiones y limita-
ciones de movimiento). Tanto las ecuaciones de cinematica de los robots diferenciales, como
las restricciones del espacio de busqueda tenian efecto sobre los pardmetros numéricos idea-
les que se buscaban para la operacién de estos. Se buscd que estos se comportaran como un
enjambre capaz de rastrear y alcanzar una meta especifica dentro del espacio de bisqueda
de una manera 6ptima. Para la validacién del diseno de dicho algoritmo, se realiz6 la simu-
lacion del comportamiento de los Bitbots utilizando softwares de MATLAB y WeBots que
permiten emular el espacio de trabajo.

Este trabajo escrito, primeramente, presenta la fase de seleccién de los pardmetros 6pti-
mos de PSO por medio de MATLAB que lograron que un enjambre de particulas obtuviera
un rango aceptable de exploracion del espacio de busqueda (mayor al 60 % del espacio) y
una tasa de convergencia rapida (menor a 30 segundos). Luego, se presenta la fase de estruc-
turacion del algoritmo MPSO en donde se presenta el diseno de las simulaciones en Webots
utilizadas para validar el control de cinematica planteada de los robots diferenciales. Asi-
mismo, se presenta el uso del PSO como planeador de trayectorias para robots diferenciales.
Por ultimo, se presentan los resultados de desempeiio de siete diferentes controladores cine-



maticos que se estructuraron para seguir de manera suave las trayectorias generadas por el

PSO.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Megaproyecto Robotat - Fase I

En la Fase 1 del Proyecto Robotat, se trabajé principalmente en el hardware que seria
utilizado en los robots o agentes utilizados en el proyecto. Se construy6 la plataforma del
Robotat y se implementé un algoritmo de visién de computadora para poder obtener la
posicion y orientacion de robots desde una perspectiva planar (dos dimensiones). Como
se detalla en el trabajo escrito “Desarrollo e implementacion de algoritmo de visién por
computador en una mesa de pruebas para la experimentacién con micro-robots méviles en
robotica de enjambre” del Ing. André Rodas [1], se utilizé6 una camara sobre el Robotat para
poder capturar los identificadores de los robots en el Robotat.

En esta misma fase, se trabajé en el modulo de conexiéon WiFi para poder establecer
comunicacion directa entre una computadora central y diferentes agentes Bitbot. El proceso
de diseno de este protocolo de comunicacién se detalla en el trabajo escrito “Disenar e
implementar una red de comunicacién inaldmbrica para la experimentaciéon en robodtica de
enjambre” del Ing. Marlon Castillo |2]. Los resultados de estos trabajos permitieron observar
hasta que punto de operabilidad se habia llegado con los Bitbots y qué algoritmos hacian
falta para que se pudieran operar multiples agentes en conjunto dentro de la plataforma del
Robotat por medio de técnicas de enjambre y de biisqueda de objetivos.

2.2. Particle Swarm Optimization (PSO)

En cuanto a la biusqueda de parametros adecuados de PSO, investigaciones como |3]| y
[4], profundizan en los efectos de la variacién de cada uno de dichos parametros sobre el
movimiento de las particulas. Particularmente en |4], se exponen los resultados de variar el
tipo de parametro de inercia que se utilizaba en el algoritmo clasico de PSO evaluado en
funciones de costo de prueba:



Cuadro 1: Iteraciones ejecutadas dependiendo pardmetro de inercia y funciéon de costo [4]

Tipo de pardmetro de inercia | Sphere | Griewank | Rosenbrock | Rastrigin | Ackley
Constante 27612 3237 11512 3097 2854
Random 202 203 202 201 202
Adaptativa 306 282 320 297 292
Sigmoide creciente 469 265 419 319 352
Sigmoide decreciente 205 206 205 210 203
Lineal decreciente 2278 1460 1573 526 1254
Caotica 2404 1345 2469 1121 1012
Caodtica random 202 202 202 201 202
Oscilante 13383 2207 26406 1535 1472
Global-local best 224 220 223 239 248
Reocido simulado 4245 821 2017 712 642
Natural exponencial (e1-PSO) | 4390 1043 1231 928 790
Natural exponencial (e2-PSO) | 1256 380 2248 531 332
Logaritmica decreciente 1573 822 1033 671 681
Exponencial decreciente 3627 870 1958 754 764

Los resultados de esta investigacién arrojaron que utilizar un pardmetro de inercia ran-
dom causaba que la convergencia del algoritmo fuera la mas rapida, mientras que utilizar
un parametro de inercia constante causaba la convergencia mas lenta. También se evaluaron
criterios como error promedio y minimo error de convergencia como se observa en el siguiente
cuadro:

Cuadro 2: Resultados de mejores y peores parametros de inercia [4]

Criterio Mejor estrategia de inercia | Peor estrategia de inercia
Error promedio Inercia caotica Inercia caotica random
Cantidad de iteraciones Inercia random Inercia constante
Error minimo Inercia lineal decreciente Inercia caética random

En publicaciones como [5], se determinan las ecuaciones adecuadas de cinemética de un
modelo de robot diferencial. En dicha investigacion, se utilizé6 el mismo modelo de robot
que se utilizé en esta investigacion. Sin embargo, en ella, se llevaron a cabo céalculos para
establecer un controlador no solo cinemético, sino diniAmico que tomaba en cuenta el torque
de los motores y la fuerza de traccién de las llantas. Esto con el objetivo de verificar el
efecto del deslizamiento de las llantas sobre el control de multiples robots que siguen una
trayectoria fija. Se utiliz6 el siguiente disefio de controlador:



Figura 1: Controlador dindmico-cinemético de dos lazos \
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Por dltimo, en investigaciones como @I, se profundiza mas en las diferentes técnicas de
navegacion que se utilizan para aplicar algoritmos de PSO a robots con dimensiones fisicas.
El objetivo de esta investigacién era determinar el efecto de la red o grafo de comunicaciéon
entre robots y la efectividad del algoritmo PSO clasico como tal. Se evaluaron dos topologias
de transmision de datos incluyendo un grafo de anillo (a) y un grafo de A-disco (b) como
se observa en la siguiente figura:

Figura 2: Representacion grafica de topologias [@]
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También se evalué un algoritmo complementario para esquivar obstaculos y evitar co-
lisiones. Para esto, colocaban las particulas PSO de tal manera que estuvieran alrededor
de la circunferencia del robot y que estas evaluaran el entorno y detectaran obstaculos o
localidades de costo muy alto en la funcién objetivo.

Figura 3: Deteccién de obstaculos con particulas @I
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2.3. Robotarium de Georgia Tech

El Robotarium es una plataforma que tiene como propésito ser utilizada para estudiar el
comportamiento de robots en aplicaciones de seguimiento de trayectorias o comportamientos
de enjambre. Esta plataforma fue originalmente disenada por estudiantes del Instituto de
Tecnologia de Georgia en el 2016. El objetivo del Robotarium es ser un banco de pruebas
accesible y facil de ensamblar. La compra de un banco de pruebas para robots puede ser
demasiado caro, por lo que un diseio més simple permite reducir costos. El diseno del
Robotarium permite su facil replicacién a la hora de que estudiantes deban llevar a cabo
proyectos de investigacion .

El Robotarium se compone de una base plana con bordes que limitan el movimiento de
los robots a utilizar en este y que son las fronteras del espacio de bisqueda o de tarea. El
diseno original de la base es de color blanco para poder facilitar el procesamiento de imagenes
del espacio de tarea. Se suele utilizar una camara de alta resoluciéon colocada directamente
sobre el Robotarium para lograr capturar las posiciones de los diferentes robots de pruebas.
Los robots utilizados en este banco de prueba poseen comunicacién inalambrica con el centro
de computo del Robotarium para el envio de comandos o recepcion de datos de la simulacion
de movimiento de dichos agentes. Los robots utilizados en estos bancos de prueba al estudiar
aplicaciones de comportamientos de enjambre usualmente son disenos open source como el
E-Puck presentado en la siguiente seccion.

Figura 4: Robotarium de Georgia Insitute of Technology lﬂ




2.4. Robot E-Puck

Un ejemplo de robot diferencial es el E-Puck diseniado por Michael Bonani y Frances-
co Mondada en los Laboratorios ASL de la Universidad Ecole Polytechnique Fédérale de
Lausanne. El propoésito de este robot es para educaciéon en microingenieria. El diseno es
open hardware y el software abordo también se puede obtener como open source . Las
caracteristicas fisicas de este robot son las siguientes.

= Didmetro de base: 70 mm

Altura: 50 mm

s Radio de rueda: 20.5 mm

= Peso: 200 g

Velocidad lineal méxima: 13 cm/s (angular 6.28 rad/s)

Figura 5: Robot diferencial E-Puck




CAPITULO 3

Justificacién

Los Bitbots diseniados en la Universidad del Valle de Guatemala como parte de la Fase
I del Megaproyecto Robotat eran capaces de comportarse como un enjambre combinado de
dimensiones reducidas. Estos podian ser localizados por medio de visién de computadora y
eran capaces de seguir una trayectoria especifica. Sin embargo, estos atin no eran capaces de
llevar a cabo acciones como la determinacién de minimos en funciones de costo y la subse-
cuente busqueda de estos puntos objetivo (metas) dentro del espacio de tarea utilizando las
rutas 6ptimas. De aqui nacié la necesidad de utilizar el algoritmo de Particle Swarm Opti-
mization para darles a los robots diferenciales la capacidad de que, por medio del enjambre,
pudieran llegar hacia metas definidas en rutas éptimas.

Las modificaciones del MPSO se debieron realizar para que fuera posible la implemen-
tacion del algoritmo de bisqueda, ya que los robots posefan dimensiones y caracteristicas
limitadas en el mundo fisico. Era imposible utilizar directamente el PSO clasico de control
de particulas, ya que los robots diferenciales debian cumplir con sus propias relaciones de
cinematica. Se debi6 lograr modelar dichos robots diferenciales de tal manera que pudieran
ser controlados teniendo tnicamente las velocidades dadas por el algoritmo de particulas.

Se debi6 validar el algoritmo MPSO por medio de simulaciones por software para de-
terminar si, efectivamente, con las modificaciones elegidas, se podia controlar a los robots
diferenciales para que convergieran hacia una meta definida. Estas simulaciones, debieron
realizarse en softwares que permitian la simulaciéon del comportamiento dindmico de los
robots fisicos para asemejarlos lo més posible a los agentes reales. Los resultados de esta
investigacion abren las puertas a una futura implementacién del controlador MPSO pro-
gramado para el control de un enjambre méas grande de una mayor cantidad de robots que
puedan buscar metas puntuales dentro del Robotat.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Implementar un algoritmo de bisqueda basado en la modificacién del método de Particle
Swarm Optimization (PSO) estableciendo los parametros indicados para un mejor compor-
tamiento del enjambre y las ecuaciones para adaptar dicho algoritmo a las dimensiones fisicas
y cinematica de los Bitbots de UVG.

4.2. Objetivos especificos

= Encontrar el valor de los parametros de la ecuaciéon de PSO que permitan a los Bitbots
comportarse como un enjambre que, en conjunto, busca una meta definida y converge
en ella en un tiempo finito.

= Validar las ecuaciones y pardmetros PSO establecidos por medio de simulaciones
computarizadas que permitan la visualizacién del comportamiento del enjambre de
particulas.

= Establecer las ecuaciones necesarias para modelar el movimiento y la cinematica de
los Bitbots y hacer posible la adaptaciéon del algoritmo PSO en ellos.

= Validar las simulaciones del MPSO en Bitbots por medio de la implementacion del
algoritmo en robots fisicos simulados en el software de WeBots.



CAPITULO b

Alcance

El alcance de esta investigacién fue lograr plantear la forma adecuada de trasladar el
algoritmo de Particle Swarm Optimization (PSO) de un espacio de movimiento de particulas
a un espacio tridimensional, tomando en consideracién las limitaciones de agentes roboticos
en el mundo fisico. Se plante6 validar el desarrollo matemético de la adaptacion PSO a la
cinemética de robots diferenciales por medio de simulaciones significativas en MATLAB y
WEBOTS. En MATLAB se realiz6 la evaluacion de efectos de los parametros PSO en el
comportamiento del enjambre de particulas y se seleccionaron los valores que lograron dar
una mayor exploracién del espacio de tarea y a su vez una convergencia rapida a la meta
encontrada.

En WeBots, se programé el controlador MPSO en lenguaje C en donde se le imple-
mentaron los parametros PSO elegidos a un planeador de trayectorias PSO. Asimismo, se
determinaron las ecuaciones de cinematica y leyes de control necesarias para el movimiento
adecuado de los robots siguiendo las trayectorias PSO. Como resultado positivo se obtuvo
la exitosa busqueda de metas especificas dentro del Robotat simulado a las que los robots
convergian como enjambre en un tiempo finito. Se tomé en cuenta la importancia de evitar
la saturacién y sobreactuacion de los actuadores de los robots para que las leyes de control
fueran aplicables en un futuro a robots reales. En futuras fases del proyecto, se le puede
implementar el c6digo en C del controlador a los robots fisicos que se lleguen a utilizar en
el Robotat, siempre y cuando se tomen las mismas medidas de los agentes utilizados en las
simulaciones realizadas en esta investigacion.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Particle Swarm Optimization (PSO)

6.1.1. Generalidades del algoritmo

El algoritmo clasico de optimizacion de enjambre de particulas (PSO por sus siglas en
inglés) fue desarrollado por el Dr. Russell Eberhart y el Dr. James Kennedy en 1995 como un
algoritmo de optimizaciéon basado en comportamiento de poblaciones [9]. Este algoritmo es
similar a técnicas evolutivas de computacion como los algoritmos genéticos (AG) explicados
maés a detalle en |10]. El algoritmo se inicializa con una poblacion de soluciones aleatorias de
una funcién de costo o fitness function; estas soluciones son denominadas particulas. Este
algoritmo busca la solucién optima a la funciéon de costo por medio de actualizacion de
generaciones de particulas.

A diferencia de los algoritmos genéticos, el PSO no toma en cuenta operadores evolutivos
como crossover o mutacion de particulas al actualizar cada generacion. Las particulas del
PSO simplemente se mueven a través de espacio de trabajo siguiendo las particulas 6éptimas
actuales de cada generacion. El PSO tiene la ventaja de que es facil de implementar a com-
paraciéon de los algoritmos genéticos, ya que posee una menor cantidad de pardmetros que
se deben ajustar. Esto ha permitido que dicho algoritmo haya sido implementado exitosa-
mente en campos de estudio como entrenamiento de redes neuronales, control de sistemas
con logica difusa, optimizacién de funciones computacionales e incluso en aplicaciones de
optimizacion de construccion de estructuras como se expone en |11].

6.1.2. Estructura del algoritmo

El célculo del algoritmo comienza con cada particula teniendo una solucién actual par-
ticular dada por un vector
X; = [x1, 227, Tq),
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siendo d la dimensién del espacio de trabajo. El valor o costo de dicha solucién estéd dado
por:

f(),

siendo f la funcién de costo o fitness function evaluada por el algoritmo.

Luego, cada particula posee en memoria la solucién con menor costo que ha encontrado
durante n iteraciones. A este dato se le denomina el local best de cada particula. Asimismo,
cada particula transmite su solucién 6ptima encontrada y se determina cual de todas las
soluciones es la mejor del enjambre completo. A esta solucion colectiva se le denomina
global best. Con estos datos, cada particula calcula los dos primeros factores principales de
la ecuacion de PSO:

Factor cognitivo:

Pilocal — Xi

Factor social:
Pglobal — Xi

El factor cognitivo es la resta vectorial entre la solucion de local best y la solucién
actual. A su vez, el factor social es la resta vectorial entre la solucion de global best y la
solucion actual. Teniendo estos dos factores, ya se puede estructurar una ecuaciéon para la
actualizacion de la velocidad de las particulas:

Vz’+1 = Vz + (plocal - Xi) + (pglobal - Xi)

Esta se compone por ambos factores anteriormente descritos sumados a la velocidad actual
de cada particula. La eliminacién de este nuevo factor agregado de memoria (velocidad
actual) podria ser eliminado para simplicidad del algoritmo. Sin embargo, J. Kennedy y R.
Eberhart descubrieron que eliminar dicho factor causa que el algoritmo de PSO sea ineficiente
para encontrar una solucion 6ptima de la funcion de costo |9]. Kennedy y Eberhart también
descubrieron que se le debe aplicar cierta dinamicidad estocéstica a dichos factores para que
el enjambre de particulas no se mueva tnicamente en una direccién comiin, sino que explore
adecuadamente el espacio de busqueda. Para esto, se utilizan parametros de uniformidad
para cada factor.

Parametros de uniformidad:

pi2=rand() € [0,...,1]

Asimismo, descubrieron que darle un factor de escalamiento a los factores cognitivo y
social cambiaba el comportamiento del enjambre. Un mayor peso al factor cognitivo resulta
en una mayor dispersiéon de las particulas aumentando la capacidad de exploracién del
enjambre. Un mayor peso al factor social resulta en una mayor convergencia del enjambre
hacia minimos locales aumentando la capacidad de explotacion de un punto especifico |12].

Pardmetros de escalamiento:

C1,Cy € RZO
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En [9], Kennedy y Eberhart dieron una ponderacion igual a ambos factores para tener un
balance entre ambas caracteristicas del enjambre. Sin embargo, no en todas las aplicaciones es
atil dicha ponderacién como se presenta en las siguientes subsecciones de esta investigacion.

En la siguiente investigacion de Particle Swarm Optimization llevada a cabo por Y. Shi
y R. Eberhart en 1998 [3|, también se introdujo un factor de ponderaciéon w denominado
inercia para el componente de memoria. Se descubri6 que este parametro determinaba cuan-
ta memoria retenfa la particula de su velocidad anterior y se observé que este pardmetro
variaba el comportamiento de convergencia del enjambre en la soluciéon 6ptima. A su vez,
se aplicé un parametro de constricciéon ¢ para limitar los aumentos posibles de la velocidad
y asi acotar los valores posibles de esta (Nota: En las siguientes subsecciones se desarrolla
mas acerca de estos parametros). Ya teniendo los parametros de ponderacion a utilizar, la
ecuacion se estructura finalmente como:

Ecuaciéon de velocidad PSO:

Vig1 = @[wVi + c1p1(Piocal — Xi) + c2p2(Pglobal — Xi)]- (1)

Teniendo la ecuacién de actualizacién de velocidad de particula, se puede estructurar
la ecuacion de actualizacidon de posicion para que las particulas converjan a la solucién en
donde la funcién de costo se minimiza o maximiza dependiendo la aplicacién:

Ecuacion de posicion PSO:

Xiy1 = X; + Vg1 (2)

Figura 6: Representacion vectorial de ecuacion de velocidad PSO [13]
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6.1.3. Parametros importantes del algoritmo
Parametro de constricciéon

Este pardmetro denotado por la letra ¢, es una ponderacién que se le da a la ecua-
cion completa de velocidad PSO. El resultado de la suma de todos los factores ponderados
cognitivo, social y de memoria se multiplican por este pardmetro. Este sirve para ajustar
la longitud de los pasos que cada particula puede dar en cada iteracion. La férmula més
popular para calcular el parametro de constriccion planteada en |14] es la siguiente:

p=c1+cy; ¢>4 (3)

2
T R-e- V@19

Parametro de inercia

Este parametro denotado por la letra w, es una ponderaciéon que se le da al factor de
memoria de la ecuaciéon de velocidad PSO. Y. Shi y R. Eberhart investigaron acerca de este
nuevo parametro en |3| y determinaron que su valor puede cambiar la velocidad de conver-
gencia del enjambre en el minimo/méximo de la funcién de costo. En la experimentacion
que realizaron, se descubrié que valores de w > 0.8 favorecian una convergencia mas lenta
del enjambre dandole asi mas capacidad de exploraciéon. Con valores de w < 0.8, se obtenia
una convergencia mas rapida hacia minimos locales dandole al enjambre mayor capacidad
de explotacion. En [3], se plantea un parametro de inercia decreciente en el tiempo para
que al aumentar el ntiimero de iteraciones del algoritmo, este cambie el caracter explorativo
inicial del enjambre a un caracter més convergente y de explotacion. En |4, se plantean las
siguientes nuevas férmulas para calcular los diferentes valores del parametro de inercia:

Inercia constante: Con este rango de valores de inercia, el enjambre aumenta su velocidad
de convergencia y también modera la dispersion de las particulas asegurando la convergencia
del algoritmo. Con estos valores se tiene mejor equilibrio entre exploraciéon de mayor espacio
y convergencia rapida hacia un minimo.

0.8 <w<1.2

Inercia lineal decreciente: La inercia comienza con un valor de 1.4 hasta disminuir a 0.5.
Con esto, se le da mayor dispersion al enjambre en el inicio de la busqueda para garantizar
encontrar el minimo global y luego se acelera la convergencia del enjambre hacia ese punto,
haciendo maés eficiente el algoritmo.

iter

w Wmax (wma:c wmzn) * MAXiter (4)

Inercia cadtica: Primeramente, se elige un valor Z entre |0,1] y se hace un mapeo de

funcién logistica. Con este valor, ya se calcula la inercia tomando en cuenta valores de wyn

Y Wmaz, asi como el nimero de iteraciones que lleva ejecutadas el algoritmo. Esta funcién

logra darle mas precision al enjambre a la hora de encontrar el minimo global. Sin embargo,
no brinda la convergencia més rapida:

Zi € [0,,1] (5)




MAX ey — iter
MAXiter

W = (Wmaa: - Wmin) * ( ) * Wmin * Zi+1 (7)

Inercia random: Se elije un niimero aleatorio y se suma a 0.5 para determinar la inercia
de manera aleatoria. Esta asignaciéon de inercia mejora la habilidad del enjambre de salir
de minimos locales y reduce el niimero total de iteraciones necesarias para que el algoritmo
converja:

rand()
2 Y

w=0.5+ rand() € [0,...,1] (8)

Inercia natural exponencial: Esta estrategia de ecuaciéon exponencial reduce el error pro-
medio para que el enjambre logre llegar al punto minimo y también permite convergencia
en un namero de iteraciones regular. Permite que al inicio de la ejecucién del algoritmo se
tenga una buena exploraciéon del espacio de bisqueda y se tenga una aceleraciéon exponencial
de la velocidad de convergencia al aumentar las iteraciones.

—t
MAX ter
10

(9)

W = Wmin + (wmax - Wmin) * e

6.2. Funciones de costo

Para la evaluaciéon de efectividad y eficiencia del algoritmo PSO se utilizan funciones
de prueba o benchmark functions que presentan topologias con multiples minimos y maxi-
mos. Estas son tutiles para determinar si los parametros elegidos para el algoritmo son los
adecuados. Se pueden elegir funciones simples con un solo minimo para evaluar velocidades
de convergencia o se pueden elegir funciones con varios minimos locales y un minimo abso-
luto para determinar la capacidad de exploraciéon del algoritmo para encontrar el maximo
absoluto sin converger erréneamente a algiin minimo local.

6.2.1. Funcion Schaffer F6

En [9], J. Kennedy y R. Eberhart utilizaron la funcion de test Schaffer F6 que consta
de multiples oscilaciones y que permite evaluar la capacidad de exploracion del PSO.

i 2 2 2y
_op4 S (Va2 +y?)—0.5 (10)

1+ 0.001(z2 + y?)]?

f(z,y)
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Figura 7: Representacion gréafica de funcion Schaffer F6
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En la investigacion de J. Bansal et al. El, se utilizaron diferentes funciones de costo para
evaluar el rendimiento del parametro de inercia (w). Las funciones que mejor evaluan la
rapidez de convergencia y capacidad de exploraciéon del PSO se presentan en las siguientes
subsecciones.

6.2.2. Funcion Sphere

Esta funcion de costos, en su version bidimensional, posee un minimo absoluto en [0,0].
Es 1util para evaluar velocidad de convergencia del enjambre por su simplicidad.

Minf(z1, 22, xn) = »_ a7 (11)
i=1

Figura 8: Representacion grafica de funcion Sphere




6.2.3. Funcion Rosenbrock

Esta funcion de costo, en su version bidimensional, posee un minimo en [1,1]. Es simple
al igual que la funcion Sphere, pero es 1til para evaluar el comportamiento de trayectorias
de particulas en una nueva topologia.

n—1
Minf (w1, @9, ... 2n) = Y [100(@ir1 — 27)* + (2; — 1)7] (12)
i=1

Figura 9: Representacion grafica de funcion Rosenbrock
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6.2.4. Funcion Booth

Es una funcién de costo simple que posee el minimo absoluto descentrado del origen a
diferencia de la funcién Sphere.

Minf(z) = (x+2y —7)* + 2z +y — 5)° (13)

Figura 10: Representacion grafica de funcion Booth
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6.2.5. Funcion Himmelblau

Esta funcion de costo posee miiltiples minimos que poseen el mismo valor. Por lo tanto,
todos son minimos absolutos. Es 1til para determinar la influencia de la posiciéon inicial de
las particulas sobre la decision del punto de convergencia final.

Minf(z) = (22 +y —11)* + (z + y* — 7)? (14)

Figura 11: Representacion grafica de funciéon Himmelblau
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Otras funciones que se han utilizado en investigaciones como para evaluar el rendi-
miento del algoritmo de PSO son:

= Funcién de Ackley

= Funciéon de Rastrigin

= Funcién de Griewank

= Funcién de Schwefel

= Funcién de Schaffer F7

= Funciéon de Beale

= Funcién de Goldstein-Price

= Funcion Gaussiana de Lunacek
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6.3. Robots diferenciales

Existen diferentes tipos de robots moviles que son capaces de trasladarse en un medio
planar por medio de actuadores rotacionales. Dentro de esta categoria se encuentran los
robots diferenciales. Los robots diferenciales se destacan por tener dos ruedas montadas
sobre un mismo eje de rotaciéon. Cada rueda es propulsada independientemente por su propio
actuador. Esto permite controlar tanto la tracciéon como la orientacion del robot con las
mismas ruedas. Los robots diferenciales, al poder ser controlados con solamente dos motores
y dos ruedas, son ideales para aplicaciones en donde se requiere que estos posean dimensiones
fisicas reducidas. Con este tipo de disefio de robot moévil, se pueden realizar movimientos
lineales y movimientos rotacionales sin traslacién. El control de este tipo de robots se reduce
al envio adecuado de velocidades angulares a cada uno de los actuadores para poder describir
las curvas de movimiento necesarias [17].

6.3.1. Modelado de robots diferenciales

En el capitulo Wheeled Mobile Robots: Nonholonomic Modeling del libro “Modern Ro-
botics” de Kevin Lynch [18], se presentan los modelos de uniciclo y de robots diferenciales
que se explican més a detalle a continuacién. Para lograr describir las curvas requeridas con
los robots diferenciales, se debe llevar a cabo la transformacion de las velocidades lineales y
angulares del robot a las velocidades angulares de cada una de las ruedas. Primeramente, se
debe definir la transformaciéon que se realizara para cada rueda individualmente y luego se
toma en cuenta ambos actuadores para obtener la cinemética del robot.

Modelo uniciclo

Para comenzar el modelado completo de la cineméatica del robot diferencial, primero se
debe partir del modelo uniciclo para relacionar la velocidad angular de una rueda con eje
de rotacién paralelo al piso y la velocidad lineal de la rueda respecto al piso. Utilizando la
relacion normal entre velocidades lineales y angulares se obtiene que:

vgp = ®pr; v = Ppr, (15)

siendo vp y vy, las velocidades lineales de las ruedas, ®p v @ las velocidades angulares de
las ruedas y r el radio de las ruedas [18§].

Modelo diferencial

Con las ecuaciones anteriores planteadas, ya se puede proseguir con el calculo de
la cinemética completa. En este caso, se desea relacionar las velocidades lineales de cada
llanta del robot a la velocidad lineal del centro de masa y su velocidad angular. Se plantea
un modelo como el que se observa en la siguiente figura:
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Figura 12: Modelo de robot diferencial [19]

Velocidad lineal:

Se observa que la velocidad lineal del centro de masa del robot diferencial es el promedio
entre las velocidades lineales de cada llanta. Por lo tanto, se puede plantear la ecuacién
como:

v = L;”L, (16)

y al combinar esta ecuaciéon con el modelo uniciclo planteado en (|15]), se deriva la siguiente
expresion de v en términos de ®p v Pr:

20=Cpr+ opr (17)

Velocidad angular:

Para la velocidad angular, se utiliza el planteamiento de centro instantédneo para relacio-
nar las velocidades lineales de cada llanta con la rotacién del robot completo. Primero, se
coloca el centro instantdneo en la llanta izquierda del robot y se observa que:

UR
_ 1
w 57 (18)

Luego, se coloca el centro instantdneo en la llanta derecha del robot y se observa que:

57 (19)

w =
Por el método de superposiciéon, se suma y , y se obtiene que la relacién entre la
velocidad angular del robot y las velocidades lineales de las llantas es:

UR — UL
W= L 2
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y reescribiendo esta ecuacién en términos del modelo uniciclo planteado en , se obtiene:
2wl = Prr — dpr (21)

Transformacién de velocidades:

Para despejar las velocidades angulares de las llantas en términos de v y w, primeramente,
se suman las dos ecuaciones de velocidades lineal y angular , y se obtiene:

B = v+ wl (22)
r

Para lograr estructurar la ecuacién de la velocidad angular de la llanta izquierda, se
restan las mismas ecuaciones y se obtiene:
v — wl

¢r = (23)

r

Ya con estas ecuaciones determinadas, se puede enviar el dato de velocidad angular
directamente a los actuadores de las llantas. Para describir cierta curva de movimiento, se
obtiene las velocidades lineal y angular necesarias del robot para obtener las velocidades
requeridas en cada eje planar y sobre el eje de rotaciéon:

%2 = Zif((()z? § {Z] (24)

y por medio de las transformaciones establecidas con el modelo diferencial en y ,
se determinan las velocidades de los motores |18].

6.3.2. Difeomorfismo para transformacién de cineméatica de uniciclo

Al observar las ecuaciones de cinemética anteriores, queda claro que el sistema dinamico
de un robot diferencial es altamente no lineal. Este sistema resulta ser no controlable con
la cantidad de entradas de velocidad que posee este sistema y por lo tanto aplicarle control
directamente no daria los resultados que se esperarian. Por lo tanto, es conveniente pensar
en una forma de reducir la informacién necesaria del robot para su control adecuado. En
muchas aplicaciones, solo se conocen los componentes de velocidad lineal de un punto en
especifico que no posee velocidad angular. Como se expone en |20], se puede realizar el
siguiente ajuste para lograr controlar un robot diferencial con solo conocer la velocidad de
un punto especifico y orientacién ¢ del robot.

Primeramente, se toma un punto a una distancia a del centro y al frente del robot
diferencial a controlar. Si la geometria de la base del robot es cilindrica, esta distancia a es
igual a la distancia [ entre el centro y las ruedas del robot. Por lo tanto, la posicién de este
punto esta dada por:

T =ux+lcosp; §=1y+Ising (25)
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Figura 13: Punto de transformacion de cinemaética |21]

New point ¢

Se sabe que la velocidad del centro del robot estéa dada por las ecuaciones . Teniendo
la posicién del nuevo punto de control expresada como , se puede escribir la velocidad
del nuevo punto como:

I =& — lgsing = vcosp — lwsing (26)
§ =+ lpcosp = vsing + lwcosd (27)

Asumiendo que podemos controlar directamente las velocidades del nuevo punto con las
entradas w1 y ue, y reescribiendo y de forma matricial con una matriz de rotaciéon
R(¢), una matriz de longitud y un vector de velocidades, se otiene:

T _|cosp —sing| |1 0| |v| _ |w (28)
g| ~ |sing cosd 0 1| |w| |u2|’
y despejando para las velocidades v y w en términos de las entradas, se obtiene la ecuacion:
vl (1 O cosp  sing U1
L}] B [O ﬂ [—sin¢ cos¢] [ug} (29)

NOTA: en este caso se observa la necesidad de procurar que la distancia I del robot no sea
muy pequena y cause que la matriz de longitud inversa se vuelva singular.

Ecuacion de cinematica transformada de uniciclo: Con ([29)) establecida, finalmente ob-
tenemos la expresion necesaria para poder determinar las velocidades lineal y angular de un
robot diferencial a partir de los componentes de velocidad de un punto tnico:

vl | cos¢ sing U1
[w} - {—}sir@ }0034 . |:U2:| (30)
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6.4. Controladores de posicion y velocidad de robots diferen-
ciales

6.4.1. Control proporcional de velocidades con saturacién limitada

En el control de robots diferenciales, es comiin observar aplicaciones de control en donde
se utiliza el error de posiciéon, orientacion y velocidad para determinar las velocidades de
referencia que el robot debe recibir para describir una trayectoria definida. Como se muestra
en el trabajo de investigacion [20], las velocidades de entrada uj y ue utilizadas en , se
calculan de la siguiente manera:

uyr|
us|
en donde hy = [©4 ya] son las velocidades del punto a seguir, I, I, ¢ Ryo son cons-
tantes de saturacion, k, y k, son constantes del controlador, y h = [(xg — x) (yqa —y)] es
el vector de errores de posicion del robot respecto al punto objetivo. En el caso de un robot

diferencial simple siguiendo una trayectoria suave, el vector hg es nulo y las constantes k e [
se pueden colocar de la misma magnitud en ambos ejes (x, y).

Tqg+ 1y - tanh(k

Ya + I, - tanh(3

)’ oy

ky
y

Las constantes de saturacion I junto con la funcion tanh(zx), son utilizadas para evitar
que las velocidades resultantes de referencia para el robot sean excesivamente grandes en
caso el error inicial de posicién sea demasiado grande. La magnitud de la cota superior de
las velocidades es la magnitud de la constante de saturacién.

6.4.2. Control PID de velocidad angular w

En el control de robots moéviles, es comiin encontrar la implementacién de controlado-
res PID para ajustes de posicion y velocidad como se muestra en [21]. Estos controladores
permiten la variacion de tres pardmetros ky, k; y kg para modificar el comportamiento del
sistema. En aplicaciones con robots diferenciales, se suele utilizar un controlador proporcio-
nal simple para el control de la velocidad lineal v y un controlador PID para la velocidad
angular w. En el caso de robots diferenciales que utilizan la transformacién del modelo uni-
ciclo presentada en , y que requieren la velocidad de un solo punto, se puede prescindir
de un controlador PID y solo utilizar controladores proporcionales como se muestra en .

E'Ecuacién general de controlador PID:

de(t)
dt

w= Kpe(t) + K; /t e(t)dt + K, (32)
0

6.4.3. Control proporcional de velocidad lineal v

Las constantes k; y ky de los controladores proporcionales en (31) pueden ser arbitra-
rias y ajustadas empiricamente dependiendo su rendimiento en diferentes aplicaciones. Sin

1*Nota: Ejemplo de implementacién de controlador PID en lenguaje C se puede encontrar en anexos
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embargo, en aplicaciones en donde un robot debe seguir una trayectoria definida para llegar
a una meta, lo anterior puede ser no adecuado. En el caso de robots que deben alcanzar una
meta, se prefiere utilizar parametros variables en el tiempo que permitan modificar el com-
portamiento del sistema mientras mas tiempo transcurre. Para este caso, se pueden utilizar
pardmetros k, y k, en funcion del error de posicion del robot respecto a su meta. Se busca
que la velocidad de convergencia hacia la meta decrezca mientras el robot se aproxima mas
a la meta para no sobrepasarla accidentalmente y causar un comportamiento oscilatorio al
alcanzarla. En [21], se utiliza:

fUO . (1 — efa”eP”Q)

lell

K, = i a,v9 € Ryg (33)

6.4.4. Controlador de pose

Los controladores presentados anteriormente facilitan el manejo de robots diferenciales
para llegar a la meta establecida. Sin embargo, estos no toman en cuenta la pose u orientacién
final que el robot tendra al llegar a la meta. La pose final del robot depende de la pose
inicial, y tomar en cuenta estos datos al controlar el robot permite lograr trayectorias mas
suaves de convergencia a la meta. En la seccion 3.6 Motion Control (Kinematics Control)
del libro “Introduction to Autonomous Mobile Robots” de Roland Siegwart [17] se presenta
el siguiente controlador de pose.

Figura 14: Cinematica de robot y referencias de interés |17]

XC:X[

7

Primeramente, el error de posicién entre el robot y el punto de meta se expresa en el
marco de referencia del robot de la manera:

e= R[l‘, v, Z]T (34)
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Se desea encontrar una matriz K tal que el control dado por

m:K-ezK- ZCR (35)

cause que limy_,o e(t) = 0. La relacion entre las velocidades cartesianas y las velocidades
angular w y lineal v del robot diferencial esta dada por . Y ahora, esta relaciéon se debe
trasladar a un espacio de coordenadas polares sabiendo que « es el 4ngulo entre el eje Xg
del marco referencial del robot y el vector entre el centro del robot y el punto de meta como
se observa en la Figura 14, § es el angulo de orientacién entre el eje horizontal del marco
inercial y el vector entre el robot y la meta, y p es la distancia euclideana del vector entre
el centro del robot y el punto de meta.

Ecuaciones polares de coordenadas:

p =\ Ax? + Ay? (36)
a = —0 + atan2(Ay, Ax) (37)
B=—0-a (38)

Ahora la relacion de velocidades en coordenadas polares estaria dada por la siguiente
ecuacion matricial (siempre y cuando el robot se encuentre viendo frontalmente hacia la
meta, es decir que a € [-3, §]):

F; —cos(a) 0

al = sin(a) 1. |:U:| (39)
N P w

Jéj —szz(a) 0

Si en caso el robot estuviera orientado de tal manera que la meta se encuentra detras

del mismo (a € [r, —F] U [F,7]), la relacion matricial entre velocidades estaria dada por:

F; cos(a) 0
al = f”}(“) 1 m (40)
s sznpa) 0

Como se puede observar, las ecuaciones anteriores se indefinen cuando el robot converge
al origen del sistema (p,a, ) = [0,0,0]. En este caso, la meta es el origen del sistema y es
el punto que se desea alcanzar. Por lo tanto, se estructuran las siguientes leyes de control
para evitar este problema y controlar las velocidades lineal y angular del robot:

Leyes de controlador de pose:

v="Fky-p (41)
w=ko a+kg-f (42)
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Diciendolo de otra manera, los factores de p y « en las leyes de control ayudan al robot
a orientarse y seguir la linea entre el robot y la meta, mientras que el factor de 8 orienta
dicha linea para lograr la pose final al llegar a la meta. En [17], se presenta la evaluacion de
estabilidad de este controlador dependiendo las constantes multiplicadoras de cada variable
v se plantean las siguientes condiciones para garantizar la convergencia hacia una meta
definida:

k, >0
k‘g<0
ko —k,>0

Figura 15: Trayectorias resultantes de convergencia con controlador de pose [22]

10_""""'7 """"" PttsTeE st e |

6.4.5. Controlador de pose con criterio de estabilidad de Lyapunov

En la investigacion [23|, se analiza el uso de un controlador de pose similar al presentado
en la subseccién anterior, pero utilizando leyes de control para las velocidades lineal y an-
gular un tanto diferentes. En este caso, se utiliza la misma conversién de la pose del robot
diferencial a coordenadas polares . La relacion de velocidades esta dada por o
dependiendo del rango en donde se encuentre el dngulo «. El objetivo de este controlador
es que el estado del sistema converja a (p, a, ) = [0,0,8] en un tiempo finito.

Para asegurar la convergencia asintotica del robot hacia la meta, se utiliza el Criterio de
Estabilidad de Lyapunov. Este método de estabilidad de sistemas mecénicos con soluciones
cerca de puntos de equilibrio obtiene su nombre del matematico ruso Aleksandr Mikhailovich
Lyapunov. El En resumen, el criterio de Lyapunov afirma que, si existe una solucién en
las cercanias de un punto de equilibrio Lyapunov-estable X, de una ecuacion diferencial
homogénea X = f(X), esta se mantiene cerca de X, para todo ¢t > t,. Asimismo, este
criterio afirma que el punto de equilibrio X, es asintoticamente estable si posee estabilidad

2Mas elaboracion sobre este tema se puede encontrar en el capitulo No.4 Lyapunov Stability Theory del
libro “A mathematical introduction to robotic manipulation” de R.M. Murray [24].
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de Lyapunov y ademas es un atractor de soluciones que convergen a X, cuando t — oo.

Figura 16: Estabilidad de Lyapunov vs. estabilidad asint6tica

1 4

4 . 4 -4 . 4

Para determinar las leyes de control necesarias para lograr que el robot converja al
origen del sistema (o meta), se parte de los criterios de Lyapunov para que el sistema sea
asintoticamente estable. Para estructurar una funciéon Lyapunov definida positiva, se toma
en cuenta la medida de “energia interna” que posee el sistema . En este caso, la energia
del sistema depende de los parametros p y a que son los que deben converger a cero para
llegar al punto de equilibrio. Por lo tanto:

V=Vi+W (43)
1 1
V=_p*+-a 44
5P T 50 (44)
Luego, se deriva esta funcién respecto al tiempo para obtener la expresion y reem-

plazando las derivadas de p y a por las expresiones de las velocidades lineal y angular del
robot definidas en , se obtiene (|46]):

V = jpp+ aa (45)
V=p- (—vcos(@)) + a - (—w + %sin(a)) (46)

Se puede observar que, para que los términos Vi y V5 sean no positivos se pueden definir
las velocidades lineal y angular del robot como:

v=Kyp-cos(a); K,>0 (47)
w = Kpsin(a)cos(a) + Kqa; Ko >0 (48)

Al reemplazar las expresiones anteriores y en la derivada de la funciéon de
Lyapunov expresada en (46 se obtiene:

V= —K,p* cos’(a) — Koa? <0 (49)
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Por lo tanto, V' es una funcién negativa semi-definida. Y ahora, para finalmente evaluar
la existencia de convergencia hacia el punto de equilibrio, se aplica el siguiente teoremas:

Lema de Barbalat:

= Si V(t) posee un limite finito cuando ¢ — oo, y V.(t) es uniformemente continua,
entonces V (t) — 0 cuando ¢t — oo. [25|

Se puede observar que V(t) expresada en efectivamente posee un limite finito (cero)
cuando ¢ — oo, y V() expresada en (49) es uniformemente continua. Por lo tanto, V() — 0
cuando t — oo. Esto causa que el error de posicion se reduzca a cero llevando el estado del
sistema a (p, a, ) = [0,0,5]. Con esto, se puede concluir que las expresiones dadas en y
para las velocidades lineal y angular del robot sirven como leyes de control que logran
llevar al robot diferencial a una meta por medio de una trayectoria suave y estable [24].

6.4.6. Controlador de lazo cerrado de direccionamiento de robot

En la investigacion |26], se plantea el uso de un controlador de pose similar a los propues-
tos en las subsecciones anteriores y utilizando los mismos marcos de referencia observados
en la Figura 14.

Para el planteo de este controlador, se utiliza la relaciéon de velocidades planteadas en
(39). Se plantean las siguientes expresiones para comenzar con el desarrollo del controlador:

d=—-w—0 (50)
o = —arctan(k13) (51)
z = (—arctan(—k13)) — « (52)

Se puede observar que la expresiéon se puede deducir de las ecuaciones planteadas
en modificandolas con un poco de algebra. La expresion denota un controlador
virtual que se le aplica al angulo « del robot. La expresion es la diferencia entre el
controlador de « y el angulo verdadero. Como siguiente paso, se calcula la tasa de cambio
de la diferencia entre el controlador de « y el dngulo real. Esta se determina al derivar la

expresion :
= %(—arcmn(—k‘lﬁ)) _é (53)
k ) )
z= Wﬁ - (~w=75) (54)

Luego, como siguiente operacion, se reemplaza el valor de 8 con su expresiéon correspon-

diente planteada en :

z:w+u+1+gﬁpy6 (55)
f=wt (14 1+é€li16)2> : (—%sin(a)) (56)
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De esta tltima operacion, se despeja la velocidad angular del robot y se reemplaza Z por
la expresion para finalmente obtener la ecuacion (58)):

t=—ky—z (57)

) (Fosin(a)) (58)

Con estas expresiones ya planteadas, se puede finalmente estructurar la ley de control a
utilizar para la velocidad angular w del robot. Solamente es necesario reemplazar z por la
expresion dada en y reordenar los términos:

/6‘1 v .
W) : (—;Sm(a)) (59)

ky .
W) - (sin(a))] (60)

w= % . (—k:g%(—a —arctan(—k15))) — (1 +

w= [ka(a + arctan(—ki18)) + (1 +

(SR )

v
p

Ya teniendo la ley de control para la velocidad angular w del robot , se puede observar
que la velocidad lineal v del robot es una variable libre. Por lo tanto, la tinica restriccion
que se le debe aplicar a esta variable para garantizar la convergencia del controlador es
que v — 0 cuando ¢t — oco. Con un controlador proporcional simple dependiente del error
decreciente de posicion del robot respecto a la meta es suficiente [26].
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Figura 17: Trayectorias de robot con controlador de direccionamiento (k1 = 1, ky = 3) \
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6.4.7. Control por medio de regulador lineal cuadratico (LQR)

Representacion de espacio de estados:

Para el control de robots diferenciales también se puede plantear un anélisis del modelo
mediante su representacion en espacio de estados. En este caso, el sistema se puede plantear
como linealmente invariante en el tiempo (LTI) de la siguiente manera:

x = f(x,u) x = Ax + Bu
y =h(x,u) = {y=Cx+ Du (61)
x(to) = xo x(to) = xo

En donde x es el vector de las variables de estado del sistema (posicion y velocidad), u
es el vector de entradas del sistema, X es el cambio de estado del sistema, y y es el vector
de salidas del sistema [27].

Figura 19: Funcién de transferencia de sistema en representacion LTI de espacio de estados

En el caso de los robots diferenciales, el cambio de estado del sistema no depende del
estado actual, sino tinicamente de las entradas del controlador no escalado. Por lo tanto, la
matriz de sistema A es cero y la matriz de control B es la identidad. La salida del sistema
es unicamente el estado del mismo, por lo que la matriz de salida C es la identidad y la
matriz de feed-forward D es cero.

{X U (62)

y=x

Regulador lineal cuadratico

La motivacion detrds del uso de un controlador LQR es lograr llevar a cabo el control
del sistema de manera 6ptima. Esto quiere decir que se desea llevar al sistema a un estado
determinado de la manera mas rapida posible utilizando lo mas minimo posible de control.
Para llevar a cabo el diseno de este tipo de controlador, se debe ejecutar un proceso de
optimizacion de algin criterio que defina el desempeno del controlador [27]. El controlador
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LQR parte de un criterio de desempeno J que se define de la siguiente manera:
b 2 2
7= [ lal + )| a (63)

Esta expresién define el desempenio del controlador como la suma de las areas bajo
las curvas tanto de la magnitud del vector de estados z(t) respecto al tiempo como de la
magnitud del control u(t) respecto al tiempo. Se desea minimizar el area bajo la curva
respecto a x(t) para reducir el estado transitorio y evitar trayectorias irregulares del cambio
de estados. Y se desea minimizar el area bajo la curva de la magnitud del control wu(t)
para evitar utilizar excesivo control sobre el sistema. El criterio de desempeno J se expresa
vectorialmente de la siguiente manera:

¢
J = / f(a;TQw +ulRu) - dt (64)
0

En donde Q y R son matrices no nulas utilizadas para ponderar el efecto de z(t) y u(t)
sobre J. Usualmente estas matrices son variantes o modificaciones de la matriz identidad. Si
se establece una ponderacion R » Q, el control es “caro”, y por lo tanto el sistema penaliza
el uso de un control u(¢) muy grande. Si Q » R, x(t) ejerce mas peso sobre el criterio de
desempeno y el sistema no penaliza el uso de un control muy grande [27]. En el caso de
los robots diferenciales, se desea penalizar el uso de controles muy grandes. Por lo tanto, se
utiliza la condiciéon R » Q.

Teniendo la expresion del criterio de desempeno , se observa que la ley de control
que minimiza dicho criterio J estaria dada por:

u=-Kx =R 'B"Px (65)
En donde R es la matriz de ponderacion del control dentro de J, B es la matriz de

entradas de la expresion (matriz identidad en el caso planteado en ), v P es la
solucion a la Ecuacion Algebraica de Riccati (ARE):

~ATP-PA-Q+PBR 'B’P=0 (66)
En el caso de los robots diferenciales, se plantea un problema de rastreo de metas. Por

lo tanto, se desea minimizar el error de posicion respecto a puntos de operacion (x4, uy) en
vez de al origen. Por esta razon, la ley de control por retroalimentacion se reescribe como:

u=-K-(x—x4)+uy (67)
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6.4.8. Controlador lineal cuadratico integral (LQI)

Como se observo en la secciéon anterior, el regulador LQR permite la estabilizacion de
un sistema dindmico alrededor de un punto de equilibro o de operaciéon. Sin embargo, en
muchas aplicaciones existe incertidumbre entre el modelo del sistema y el sistema real, y el
LQR es sensible a estas inexactitudes. Para lograr reducir este error de incertidumbre del
LQR, se le puede acoplar acciéon integradora como lo hace el PID en control clasico [28].

Para estructurar este controlador, se plantea el sistema del error entre la referencia y las
salidas del sistema como se observa en . Luego, se combina este sistema con el sistema
LTT estandar, como se observa en ([69)):

x;=e=r—y=r—Cx (68)
X Axn 0n><p :| |: X :| I: B.xn :| |: On><p :|
. = + u+ r 69
[ X1 ] [ —Cpxn Opxp X1 0pxn Lpxp (69)

Al plantear el sistema de esta manera, se puede utilizar el mismo célculo de LQR para
obtener la matriz K a partir de las nuevas matrices A y B del sistema planteado. Con esto,
se puede plantear la retroalimentaciéon negativa de estados més la accién integradora como:

— _ X
u=-Kx= [Kmxn Klmxp] ) [ledl] = —Kx - Kix; (70)
px

En el caso de robots diferenciales, se puede combinar la retroalimentacién del error entre
la posicion actual del robot y la meta, y la integral del error acumulado entre la referencia
(meta) y la posicion actual.

u= —Ke—KI/0 (r—y)dr (71)

Figura 20: Estructura de controlador lineal cuadratico integral
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6.5. Calculo de suavidad de curvas por método de energia de
deflexion de vigas

Muchas aplicaciones basadas en simulaciones computacionales producen listas de datos
discretos. Estos datos se pueden procesar de diferentes maneras para analizar las caracte-
risticas de una simulacién determinada. Aparte de las mediciones estadisticas conocidas,
también se puede determinar la suavidad de las curvas producidas por los datos discretos
obtenidos. Esto se puede realizar por diferentes métodos, incluyendo técnicas que miden
el potencial energético de las curvas para determinar su suavidad. Este tipo de criterio es
utilizado por el método de energia de deflexién de vigas de Euler-Bernoulli.

6.5.1. Minimizacién de energia de curvas interpoladas por trazadores c1i-
bicos

Una técnica muy 1til para determinar la suavidad de datos discretos se basa en calcular
la energia de deflexién de una curva interpolada de estos datos. Primeramente, se utilizan
trazadores ciibicos para crear una curva continua que pase por cada dato discreto utilizadolos
como marcadores. Estas curvas de trazadores ciibicos no solo son continuas en espacios
bidimensionales, sino también poseen una propiedad de energia minima. Luego, se asume
que se posee una viga elastica de grosor infinitesimal que pasa a través de los marcadores
siguiendo la curva interpolada. Con base en la teoria de vigas elasticas de Euler-Bernoulli,
se sabe que esta viga se deflexiona siguiendo la curva que minimiza la energia de deflexién
requerida entre dos marcadores |29|. Finalmente, esta energia de deflexion se puede calcular
como:

W = ;/ ' y' (x)*dx (72)
o

Mientras la energia W sea méas pequena, la suavidad de la curva y(z) es mayor. Un
segmento recto presentaria W = 0. El comando Y = spline(z,y,X) de MATLAB se puede
utilizar para realizar la interpolaciéon de trazadores ctibicos de una serie de datos, en donde
(z,y) son los datos discretos y X es el vector de coordenadas abscisas correspondientes a
todos los puntos a generar para la curva interpolada y(x). Para derivar esta curva, se puede
utilizar el comando diff(Y)/h en donde h es la resolucién de muestreo. Luego, para calcular
la energia del cuadrado de la segunda derivada de la curva interpolada, se realiza integraciéon
numérica utilizando la siguiente féormula:

Ek =Tk — Tk-1 (73)
OW =3t (2 + vk + o) ()
k=1
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6.6. Simuladores por medio de software

6.6.1. MATLAB R2017b

MATLAB es un software de computo numérico con su propio lenguaje de programacion.
El software funciona por medio de interpretes, por lo que este permite realizar operaciones
vectoriales y de matrices facilitando la simulacién de proyectos que involucran el movimiento
de agentes dentro de un espacio determinado. Para algoritmos basados en movimiento de
particulas es especialmente ttil, ya que permite organizar las particulas vectorialmente y
actualizar sus estados de manera rapida y eficiente.

Figura 21: Pantalla de inicio de MATLAB
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6.6.2. WeBots R2019a

WeBots es un software open source que permite la simulaciéon de robots méviles. Este
programa fue desarrollado por el Dr. Oliver Michel del Instituto Federal Suizo de Tecnologia
EPFL para fines educativos. WeBots utiliza Open Dynamics Engine que permite simular
colisiones y la dindmica de cuerpos rigidos. Esto permite simular el comportamiento fisico de
los robots para que la simulacién sea lo mas real posible. En este software, también se puede
construir robots por medio de la definicién geométrica y dindmica de de sus componentes. Se
pueden simular diferentes sensores y actuadores de catalogo. El programa permite utilizar
controladores escritos en C, C++, Java, Python, MATLAB y ROS.

Figura 22: Pantalla de inicio de WeBots

Webots:

robot simulation
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CAPITULO [

Estableciendo el valor correcto de parametros para MPSO

7.1. Simulacién de particulas para ajuste de pardmetros PSO

Primeramente, se buscé realizar la simulaciéon del movimiento de particulas simples para
observar el efecto de cada uno de los parametros PSO. Para esto, se utilizé el software
de MATLAB. Se buscoé determinar cual era la combinaciéon de pardmetros indicada para
lograr una extensa exploracion del espacio de tarea y a la vez tener la mayor velocidad
de convergencia posible hacia la meta establecida. Se utilizaron 200 particulas puntuales
evaluadas en las funciones de prueba Sphere, Rosenbrock, Booth y Himmelblau. Se utilizd
At = 0.1s y las simulaciones se ejecutaron durante 12 segundos.

7.1.1. Caracteristicas de simulaciéon dependiendo el parametro de inercia

En la seccion 6.1.3 (Parametros importantes del algoritmo), se expusieron los diferentes
calculos del parametro de inercia w que se pueden utilizar. Se realizaron simulaciones de
parametro de inercia costante, lineal decreciente, random, cadtico y natural exponencial.
Los parametros de escalamiento c; y ¢y se fijaron en valores de 1.0 y 5.0, respectivamente.
El parametro de constriccion ¢ se fijo en 1.0. En este caso, se utiliz6 la funcion de prueba
Rosenbrock en donde las particulas convergen al minimo (x,y) = [1, 1]. En las siguientes
figuras, se observa la evolucién en el tiempo de la localizacién y dispersion de las particulas
calculadas con la media y desviacion estandar de las posiciones (x,y) de todas las particulas
del enjambre. Esto se realiz6é para evaluar el rango de exploraciéon del enjambre, asi como su
velocidad de convergencia hacia la meta correcta dependiendo el tipo de inercia utilizado.
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Posicién de enjambre en X (m)

Figura 23: Dispersiéon de particulas utilizando pardmetro de inercia cadtica
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Figura 24: Dispersion de particulas utilizando parametro de inercia random
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Posicién de enjambre en X (m)

Posicion de enjambre en X (m)

Figura 25: Dispersion de particulas utilizando pardmetro de inercia constante
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Figura 27: Dispersiéon de particulas utilizando pardmetro de inercia natural exponencial
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En las figuras anteriores, se puede observar que utilizar pardmetros de inercia cadtico
y random (Figuras 23 y 24) causé que el enjambre tuviera alta velocidad de convergencia
(<3 segundos). Sin embargo, la exploracion del espacio fue minima y se observo un brusco
decrecimiento de la dispersion de enjambre por la falta de movimiento alrededor del espacio.
El uso de un pardmetro de inercia constante (Figura 25) resulté en méas exploracion del
espacio pero esto no aumentd considerablemente. Al utilizar una inercia lineal decreciente
y natural exponencial (Figuras 26 y 27), se observé una convergencia mas lenta, pero la
exploracién del espacio fue considerablemente mayor, evidenciado por la mayor dispersiéon
de las particulas. Esto permiti6 al enjambre evitar converger a minimos locales de la funcién
evaluada. El parametro de inercia natural exponencial present6é la ventaja de obtener un
tiempo similar de convergencia que el lineal decreciente, pero obtuvo un ligero aumento en
la exploracién del espacio. Por lo tanto, se elige el parAmetro de inercia natural
exponencial para el MPSdﬂ

Cuadro 3: Caracteristicas de convergencia al variar parametro de inercia w

Parametro de inercia | T. de convergencia (s) | Desv. estandar x! | Desv. estandar y!
Caotica 0.80 0.15 0.15
Random 2.20 0.75 0.75
Constante 2.80 0.80 1.40
Lineal decreciente 5.00 1.80 2.50
Natural exponencial 5.50 1.85 2.60

La desviacién estandar de la tabla se mide en el primer segundo de la simulacién para no tomar en
cuenta la desviacion propia de las posiciones iniciales y para tener un indice adecuado de la dispersion inicial
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7.1.2. Caracteristicas de simulacién dependiendo los parametros de esca-
lamiento

En la seccién 6.1.3, se expusieron los parametros de escalamiento ¢ y c2 para los factores
cognitivo y social del algoritmo PSO. Una condicién ¢; > ¢ da mayor peso a la explotaciéon
de minimos locales de cada particula (mayor exploracion del espacio). Una condiciéon ¢; < co
da mayor peso a la explotacion del minimo absoluto encontrado por el enjambre (mayor
velocidad de convergencia). Se utiliz6 una inercia w natural exponencial y el parametro de
constriccion ¢ se fijo en 1.0. Se utilizo la funciéon de prueba Himmelblau que posee cuatro
posibles minimos de convergencia para observar posibles casos de fragmentacion de enjambre.

Figura 28: Contornos de nivel de funcién de costo Himmelblau con sus cuatro minimos

L

Cuadro 4: Identificacion de todos los minimos de funcion de costo Himmelblau

No. de minimo absoluto | Coordenada X (m) | Coordenada Y (m)
1 3.00 2.00
2 -2.80 3.13
3 -3.80 -3.30
4 3.60 -1.80
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Figura 29: Dispersion de particulas utilizando ¢y = 2 y co = 2
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Figura 31: Dispersiéon de particulas utilizando ¢y =5y co =1
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Figura 32: Dispersiéon de particulas utilizando ¢; = 2y ¢ = 10
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En las figuras anteriores, se puede observar el comportamiento que presentaron las parti-
culas al moverse por el espacio dependiendo el factor (cognitivo o social) del PSO que poseia
mayor ponderacion. Al utilizar una ponderacion igual para ambos factores (Figura 29), se
obtuvo una velocidad de convergencia més lenta que al utilizar una mayor ponderacién para
el factor social (Figura 30). Esto se debié a que una mayor ponderacion al factor social
signific6 una mayor explotacién de un punto especifico. Por lo tanto, se aceleré la conver-
gencia. En el caso de configurar una mayor ponderacion al factor cognitivo (Figura 31), se
obtuvo mayor exploracion del espacio demostrado por la mayor dispersiéon observada. Sin
embargo, se presentd convergencia errénea a minimos locales y consecuente fragmentacion
del enjambre, como se muestra en dicha grafica. En la Figura 32, se volvié a tomar el caso
de mayor ponderacion al factor social como en la Figura 30. Sin embargo, la magnitud de
los pardmetros se fijo al doble. Se observa que, en este caso, la dispersion del enjambre y la
consecuente exploracion del espacio fue mayor, y el tiempo de convergencia no aumenté con-
siderablemente. Por lo tanto, para el MPSO, se eligen parametros de escalamiento
c1 'y co ajustados a 2 y 10, respectivament

Cuadro 5: Caracteristicas de convergencia al variar parametros de escalamiento ¢; y ¢y

Parametro ¢; | Pardmetro cp | Tiempo (s) | Desv. estandar x* | Desv. estandar y*
2 2 7.0 1.80 1.80
1 5 6.0 2.80 2.80
5 1 - 1.70 2.50
2 10 7.0 3.50 3.00

7.1.3. Caracteristicas de simulaciéon dependiendo el parametro de cons-
triccion

En la seccion 6.1.3 (Parametros importantes del algoritmo), se expuso el parametro de
constriccidon ¢ que limita el tamafio del paso que puede dar cada particula al actualizar su
posicion. Si el pardmetro es mucho mayor a 1.0, puede presentarse divergencia en el algorit-
mo. Y si es mucho menor, la convergencia puede ser muy lenta. Se evaluaron valores de 0.5,
1.0, 1.1 y 1.3 para este pardmetro. También se utilizé la ecuaciéon planteada para calcular
este parametro. Se fijo el cdlculo del parametro de inercia w como natural exponencial. Los
pardmetros de escalamiento ¢; y co se fijaron en valores de 1.0 y 5.0, respectivamente. En
este caso, se utilizo la funcién de prueba Booth en donde las particulas convergen al minimo

(xy) = [1, 3]

2 . ., L, . . . .,
La desviacion estandar se mide en el primer segundo de la simulacién para no tomar en cuenta la
desviaciéon propia de las posiciones iniciales y para tener un indice adecuado de la dispersion inicial
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Figura 33: Dispersiéon de particulas utilizando ecuacién de ¢
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Figura 34: Dispersiéon de particulas utilizando ¢ = 0.5
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Figura 35: Dispersion de particulas utilizando ¢ = 1.0
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Figura 36: Dispersiéon de particulas utilizando ¢ = 1.1
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Figura 37: Dispersiéon de particulas utilizando ¢ = 1.3
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En la Figura 33, se puede observar que utilizar la ecuacion establecida para calcular el
parametro ¢ causd que la convergencia fuera ligeramente més lenta que utilizando ¢ = 0.5,
como se muestra en la Figura 34. En ambos casos, existié poca exploracién del espacio
evidenciado por el brusco decrecimiento de la dispersiéon del enjambre. En la Figura 35, se
puede observar que utilizar ¢ = 1.0 aument6 considerablemente la exploracién de espacio y
se tiene buena velocidad de convergencia. En la Figura 36, se puede observar que utilizar
¢ = 1.1 causd un crecimiento notable en la dispersiéon de enjambre, por lo que la conver-
gencia fue mas lenta. Por dltimo, en la Figura 37, se observa que utilizar ¢ = 1.3 causé la
divergencia del algoritmo por una extrema dispersion del enjambre. Por lo tanto, se elige
un parametro de constricciéon ¢ = 1.0 para el MPSCEI

Cuadro 6: Caracteristicas de convergencia al variar pardmetro de constriccion ¢

Constriccion (m) | T. de convergencia (s) | Desv. estandar x* | Desv. estandar y°
Eq. (|§[) 3.00 1.20 1.20
0.5 1.10 0.20 0.20
1.0 5.50 2.00 2.70
1.1 8.20 6.20 8.40
1.3 - 480 740

3La desviacién estandar se mide en el primer segundo de la simulacién para no tomar en cuenta la
desviacion propia de las posiciones iniciales y para tener un indice adecuado de la dispersion inicial (No
aplica para Figura 36 y 37 en donde se toma dato en segundo 4 y 8, respectivamente)
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7.2. Seleccion final del parametros PSO

» Se eligi6 un parametro de inercia (w) natural exponencial calculado con la ecuacion
= Se eligieron parametros de escalamiento ¢y = 2y co = 10

= Se eligi6 un parametro de constriccion ¢ = 1.0

En la siguiente figura, se observa que, con los parametros elegidos, el enjambre de par-
ticulas logré tener un rango amplio de exploraciéon del espacio y una velocidad adecuada
de convergencia. El enjambre de 200 particulas logré converger al minimo de la funcién de
prueba Sphere localizado en (x,y) = [0, 0] en 5 segundos con considerable dispersion a lo
largo del espacio de buisqueda de 10x10m.

Figura 38: Movimiento resultante de particula con pardmetros elegidos (Funcion de prueba Sphere)
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CAPITULO 8

Estructuracion del algoritmo MPSO en simulacién de Webots

8.1. Programacién de algoritmo MPSO para simular conver-
gencia en WeBots

Luego de haber determinado cuales parametros MPSO eran necesarios para obtener el
comportamiento deseado del enjambre, se continué con la implementacién del algoritmo a
robots con dimensiones fisicas. Para este proposito, se utilizo el software WeBots en donde
se programo el contolador de los robots en lenguaje C. En este capitulo, se expone el diseno
del algoritmo de acople del MPSO de particulas a los robots, asi como la estructuracion de
la simulacién en WeBots.

8.1.1. Elementos del mundo simulado en WeBots

Para comenzar la simulacién, se construyé un ambiente de pruebas para el movimiento
de los robots. Se colocd un piso de 2x2 metros para simular el tamano real de una mesa de
prueba que se podria construir en el mundo real. A este piso, se le colocaron paredes en los
bordes para delimitar el movimiento de los robots. Se configuré una gravedad de 9.81 m/s? y
se habilitaron las diferentes propiedades fisicas del mundo para que los robots reaccionaran
realisticamente ante colisiones y aceleraciones. Para los robots, se utiliz6 el modelo E-Puck
ya incluido en el catalogo por defecto de WeBots. Este modelo posee las medidas reales
de los robots E-Puck del Laboratorio ASL en Suiza. Se colocaron 10 E-Puck a lo largo del
piso de la simulacién. Se colocé una luz sobre la simulacion y se habilité la propiedad de
rendering de sombras en la simulaciéon para que se viera lo més real posible.

El origen del plano coordenado de la simulacion se coloco en el centro del piso 2x2m de la
simulacion. El eje Y (de color verde en la simulacién) apunta hacia el ojo del observador de
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la simulacion. El eje X (de color rojo en la simulacion) se traté como el eje de las ordenadas
en las mediciones de posicion y este apunta al Norte del mundo simulado. El eje Z (de
color azul en la simulacion) se traté como el eje de las abscisas y apunta al Este del mundo
simulado.

Figura 39: Mundo simulado en WeBots con E-Pucks implementados

8.1.2. Diseno del algoritmo de controlador MPSO

Para llevar a cabo la implementacion del algoritmo MPSO a los robots de la simulacién
de WeBots, se estructuré el cédigo de controlador de tal manera que lograra ejecutar acciones
como determinar la posicién y orientacién actual del robot, determinar el costo de posicién
actual evaluada en la funciéon de costo PSO (Fitness Function), actualizar la mejor posicion
local encontrada (Best Local) y la mejor posicion global encontrada (Best Global), calcular
las nuevas velocidades y posiciones PSO, transformar cinematicamente las velocidades PSO
a velocidades de los actuadores, y limitar dichas velocidades para evitar danar los actuadores
por sobrepasar margenes de saturacién o por muchos cambios bruscos en estas velocidades.

En las siguientes paginas, se puede observar el diagrama de flujo que contiene los pasos
que ejecuta el algoritmo para realizar estas acciones:
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Figura 40: Diagrama de flujo de configuracion de controlador MPSO
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Figura 41: Diagrama de flujo de controlador MPSO (Pt.1)
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Figura 42: Diagrama de flujo de controlador MPSO (Pt.2)
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8.1.3.

Variables de controlador en WeBots

TIME _STEP (Ts): esta configura el periodo de ejecucion del controlador de los robots
en unidades de milisegundos. Para esta investigacion, se utilizé un Ts de 32 milisegun-
dos.

PSO_SCALER (n): es un factor de escalamiento de la velocidad PSO para poder
sumarla adecuadamente a la posicion PSO de un robot. Este factor determina la
longitud de los vectores directores del PSO para la planeaciéon de movimiento del
robot. Més detalle sobre este parametro se puede encontrar en el siguiente capitulo.

MAX SPEED (®,,4,): esta variable configura el limite de velocidad angular méaxima
que se le puede enviar a los robots de simulacién. Los motores de los E-Pucks pueden
alcanzar un méaximo de 6.28 rad/s. Por lo tanto, ®,,,, se configura a esta cantidad.

MAX CHANGE (A®,,4,): esta variable configura el limite de cambio maximo per-
misible de velocidad angular en los motores de los robots de la simulacién. Se limito
el cambio méaximo permisible de velocidad angular a 1 rad/s para evitar hard stops o
variaciones rapidas en velocidad que podrian danar los motores.

8.1.4. CAlculo de orientacion de robot

Para determinar la orientacion de los robots, se utilizo el nodo (u objeto) Compass

que 11

evaba incluido el modelo E-Puck de la libreria de WeBots. Para extraer los valores

de orientacion de dicho nodo se utiliz6 la funciéon wb _compass get values() que retornaba
un vector de las proyecciones del Eje X de la simulacion (northDirection vector en WeBots)

sobre

los ejes XZ del nodo Compass:

Figura 43: Ejes de simulacién vs. ejes de nodo Compass
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Vector de proyecciones:

D= [proyX@ proyy i proyzd] , (75)

Ya con este vector de proyecciones, se pudo calcular el angulo ¢ entre el eje +Z del nodo
Compass del robot y el eje vertical (ordenadas) de la simulacion (como se observa en la
Figura 43) utilizando la ecuacion:

180
¢ = atan2(proyx, proyzu) - —, (76)
T

Con esta ultima ecuacion se logré determinar la orientacion del vector norte de la simu-
lacién respecto al marco referencial del nodo Compass. Sin embargo, como se observa en la
Figura 44, el eje frontal del robot esté alineado al eje -Z del nodo Compass.

Figura 44: Ejes de E-Puck y nodo Compass

Eje -Z

Eje +7

Por lo tanto, para obtener el angulo verdadero 6 del eje direccional -Z del robot respecto
a la horizontal de la simulaciéon (como se observa en la Figura 43), se realizaron los célculos
siguientes:

§=¢—90° (77)
6 = 180° — § (78)
0 =270° — ¢ (79)

Ya con la orientacién 6 determinada de los robots, se procedié a determinar la forma
de calcular el error de orientaciéon del robot respecto a la orientaciéon que debe tener para
apuntar hacia el punto objetivo o meta. Dicho calculo se presenta mas adelante en esta
seccion.
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8.1.5. Calculo de posicién de robot

Para determinar la posicion de los robots, se utilizé el nodo (u objeto) GPS que llevaba
incluido el modelo E-Puck de la libreria de WeBots. Para extraer los valores de posicién
de dicho nodo, se utilizoé la funcién wb_gps get values() que retornaba un vector de las
posiciones del nodo GPS con respecto a los ejes de la simulacion:

p=[X Y Z], (80)

Como se menciono6 en la seccion 8.1.1. (Elementos del mundo simulado en WeBots), el eje
X de la simulacién se tom6 como el eje de las ordenadas y el eje Z como el eje de las abscisas.
Por lo tanto, al extraer la posicién horizontal del robot se tomé el tercer componente del
vector de posicion retornado por el GPS, el cual indicaba la posicién respecto al eje Z de
la simulacién. Y para la posicién vertical, se tomo el primer componente que indicaba la
posicién respecto al eje X de la simulacién.

8.1.6. Calculo de errores de posiciéon y orientaciéon de robots

Calculo de error de posicion de robot:

Este célculo fue sencillo y se redujo a la resta entre la coordenada X del robot y la
coordenada X del punto objetivo, al igual que con las coordenadas sobre YEI El vector de
errores estaba dado por:

= X, — X
b= g actual:| 81
|: Yg - Yactual ( )

Este vector es el que se ingreso6 a la ecuaciéon para calcular las velocidades de punto
a ingresar a la ecuacién con el objetivo obtener las velocidades lineales y angulares de
los robots.

Calculo de error de orientacion de robot:

Ya teniendo establecida la forma de calcular la orientaciéon de los robots dentro de la
simulacién, se procedi6 a determinar la forma de calcular el error de orientacion e, respecto
a la orientaciéon del punto objetivo. Finalmente, se utilizaron las siguientes ecuaciones para
dicho célculo:

Hg = atanQ(YVg - Yactuah Xg - Xactual) (82)

), cos(0y — (00 - —))); (83)

o = atan2(sin(6, — (6, C—
eo = atan2(sin(fy — ( 180

T
180

'Recordar que coordenadas (X,Y) de los robots corresponden a coordenadas (Z,X) en mundo simulado.
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cAPiTULO 9

Planeacién de trayectorias de robots por medio de PSO

El algoritmo PSO se caracteriza por estar disenado para el movimiento de particulas sin
masa ni restricciones fisicas de movimiento alrededor del espacio de buisqueda. Este algorit-
mo genera trayectorias vectoriales quebradizas que son adecuadas a nivel de particula pero
resultan inadaptables directamente a sistemas no holonémicos y con restricciones fisicas co-
mo los robots diferenciales. Por esta razén, en esta investigacion se propuso la utilizaciéon
del PSO como un planeador de trayectorias que fuera actualizando el punto de referencia a
seguir para que el robot fuera ejecutando maniobras suaves y controladas. No se pretendid
seguir la linea recta generada por el vector de velocidad PSO al actualizar la nueva po-
sicion PSO del algoritmo, sino que el punto de nueva posicion PSO se tomé como punto
de referencia actualizable que los controladores persiguieran realizando segmentos curvos y
continuos.

En la Figura 45, se puede observar la trayectoria descrita por el robot denotada por la
linea azul. La meta de la funcién de costo utilizada en este caso se encuentra localizada en
la coordenada (0,0) donde se observa el punto negro. En este caso, no se graficaron todos los
vectores generados en cada iteracion del PSO en dicha simulacién para no saturar la grafica.
Se puede observar que mientras el robot se mueve a lo largo de su trayectoria, el planeador
PSO calcula el vector de velocidad a seguir (lineas punteadas) y actualiza la nueva posicion
PSO. Los puntos rojos senialan las nuevas posiciones PSO calculadas en cada iteracion del
planeador. En esta investigaciéon se referiré a estos puntos como Marcadores PSO.
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Figura 45: Marcadores PSO para seguimiento de trayectoria
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Los controladores de los robots diferenciales toman cada marcador PSO como punto de
referencia al que deben llegar realizando un segmento curvo y continuo. Los controladores
se encargan de reducir el error entre la posicién actual del robot y la posicién del marcador
PSO actual. También se puede observar que la trayectoria no necesariamente pasa por
cada uno de los marcadores PSO. Por la naturaleza quebradiza del PSO, los marcadores
varfan considerablemente en orientacioén y posicién, y tratar de alcanzar cada punto causaria
trayectorias muy irregulares.

Para lograr trayectorias regulares y continuas, el planeador PSO y el control del robot
se ejecutaron simultaneamente. Primeramente, el robot comienza a describir la trayectoria
necesaria para alcanzar el primer marcador PSO. Luego de una cantidad definida de itera-
ciones del controlador, el planeador PSO vuelve a actualizar la posicion del marcador PSO
sin necesidad de que el controlador haya logrado llevar al robot hacia el marcador ante-
rior. El controlador vuelve a describir un segmento curvo, ahora en direccién hacia el nuevo
marcador PSO. Y asi se ejecutd el algoritmo sucesivamente hasta que el enjambre lograba
llegar a la meta global de la funcién de costo analizada. Cada segmento curvo ejecutado
para cada marcador PSO compuso una seccion de la trayectoria continua descrita por cada
robot convergiendo hacia la meta.
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9.1. Parametros del planeador de trayectorias PSO
Para el ajuste del planeador PSO se tuvieron los siguientes aspectos en cuenta:

= Kl perfodo de muestreo de la simulacién Ty tiene un efecto directo en la cantidad
de tiempo que el controlador del robot tiene disponible para ejecutar una trayectoria
hacia el marcador PSO actual.

= Si el perfodo de muestreo es demasiado pequenio, el controlador ejecuta segmentos
curvos muy cortos causando que la convergencia sea muy lenta.

= Si el perfodo de muestreo es muy grande, los segmentos curvos ejecutados por el
controlador en cada iteraciéon son de mayor tamano. Esto causa trayectorias irregulares,
yva que el robot trata de acercarse mas a cada marcador PSO individual.

= La longitud de los vectores de velocidad PSO dictan la distancia entre el robot y
cada marcador PSO. Los controladores ejecutan el calculo de velocidad dependiendo
la magnitud del error de distancia entre estos. Por lo tanto, vectores de velocidad més
largos causan aumentos mas bruscos de velocidad en cada actualizaciéon del planeador
PSO. Asimismo, vectores de velocidad muy cortos causarian una elevacion en el tiempo
de convergencia del enjambre hacia la meta.

= La proporcién entre la velocidad de actualizacion del planeador PSO y la velocidad
de actualizacion de seniales de los controladores afecta directamente la regularidad de
las trayectorias y de las velocidades de los actuadores de los robots. Si el planeador
PSO actualiza la posiciéon del marcador PSO cada 10 iteraciones del controlador, por
ejemplo, los segmentos curvos descritos por el controlador rastreando cada marcador
PSO son de mayor tamario.

Para lograr regular todos los aspectos del planeador PSO anteriormente descritos, se variaron
los valores de tres parametros especificos:

1. Periodo de muestreo Ts: este pardmetro descrito en el capitulo anterior puede tomar
valores que sean multiplos de 8 (16ms, 32ms, 64ms). Se utilizo para regular el tiempo
que el controlador tiene disponible para ejecutar un paso del robot diferencial.

2. Escalamiento de velocidad PSO 7: este parametro también descrito en el capitulo an-
terior se encarga de escalar la longitud de los vectores de velocidad PSO a la hora de
actualizar la posicion PSO. Se busco utilizar un 1 que lograra acelerar suficientemente
el tiempo de convergencia del enjambre hacia la meta sin causar cambios bruscos de
velocidad en cada actualizacion de los marcadores PSO.

3. PSO Step Ps: este pardmetro determina el nimero de iteraciones del controlador que se
deben ejecutar antes de cada actualizacion del marcador PSO por parte del planeador
PSO. Cabe notar que el algoritmo PSO siempre se encuentra en ejecuciéon calculando
los vectores de velocidad PSO. Sin embargo, inicamente se actualiza la posicion del
marcador PSO cuando transcurre Ps.
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9.2. Ecuacidon modificada de actualizacion de velocidad PSO

Para tener un control méas directo de la longitud de los vectores PSO, se implementoé el
pardmetro 7. Esto se realiz6 con el objetivo de lograr que las posiciones de los Marcadores
PSO siempre se mantuvieran dentro de las fronteras del espacio de busqueda y asi reducir
movimientos bruscos de los agentes. Por lo tanto, la actualizacion de la posicion PSO se
realiza con una version modificada de :

Xit1 = X; + Vi1 (84)

9.3. Ciclo de ejecuciéon de planeador PSO

En la siguiente figura se observa el ciclo de ejecucion de las simulaciones en donde la ite-
racion del controlador se realiza cada vez que transcurren T milisegundos y la actualizaciéon
del marcador PSO se ejecuta cada P;s iteraciones.

Figura 46: Ciclo de ejecucion de MPSO
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En el siguiente capitulo, se presentan los diferentes controladores evaluados en esta inves-
tigacién. Estos varian en velocidad y en agresividad de movimiento de los robots diferenciales.
Por lo tanto, los parametros del planeador PSO se debieron ajustar individualmente para
cada controlador para lograr trayectorias y senales de control adecuadas. Se considerd como
trayectoria adecuada aquella que garantizara una convergencia del enjambre en menos de
30 segundos, que fuera continua y suave. Se considerd como una sefial de control adecuada
aquella que fuera suficientemente continua y suave como para su aplicaciéon en actuado-
res de robots reales sin danar estos mismos por cambios de velocidad bruscos, vibraciones
innecesarias o saturacion de velocidad constante.
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capiTuLo 10

Implementacién de controladores a robots de la simulacién

El objetivo de esta investigacion era principalmente lograr implementar el algoritmo PSO
clasico a un enjambre de robots diferenciales para que estos pudieran converger en un tiempo
finito hacia una meta definida dentro del espacio de tarea. Como se describi6 en el capitulo
anterior, el PSO se utiliz6 como un planeador de trayectorias suaves. Este permitio trasladar
la naturaleza quebradiza de las trayectorias de particulas a curvas suaves de convergencia
hacia la meta.

Sin embargo, al llevar a cabo esta implementacion, se observé que esta investigaciéon no
solamente debia enfocarse en las trayectorias generadas para la convergencia del enjambre
hacia la meta, sino también en la suavidad de las senales de control a enviar a los actuadores
de los robots. Para que este algoritmo fuera implementable en robots realistas con restric-
ciones fisicas y dinamicas (como los que se utilizaron en las simulaciones de WeBots), este
debia garantizar que las velocidades de los robots fueran suficientemente suaves y regulares
como para evitar danar los motores de los robots.

Se busco evitar la saturacion excesiva de la velocidad de los motores, asi como los cambios
bruscos en la misma. En robots reales, controladores que causan muchos cambios bruscos
pueden causar mucha vibracion en la estructura del robot e incluso pueden quemar la circui-
terfa interna de los actuadores. Por lo tanto, en esta investigacion fue de gran importancia
lograr determinar qué tipo de controlador garantizaba una convergencia exacta y rapida a
la meta siguiendo la trayectoria del planeador PSO, y que a la vez disminuyera la saturaciéon
y cambios bruscos de velocidad en los actuadores de los robots. Se realizaron simulacio-
nes en WeBots acoplando el planeador de trayectorias PSO a los diferentes controladores
presentados en este capitulo.
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10.1. Control proporcional de cinematica transformada (TUC)

10.1.1. Diseno de controlador de cineméatica transformada

Como primer controlador se utilizé la transformacién de cinematica del uniciclo plan-
teada en las ecuaciones y . Este es un controlador proporcional que toma el error
de posicion (x, y) entre el robot y el marcador PSO de cada iteracion del planeador de
trayectorias para determinar las velocidades & y y del robot. Estas velocidades, a través de
la transformada de cinematica de uniciclo, se mapeaban a la velocidad lineal v y angular w

del robot.
vl | cos¢ sing '
w|  |—fsing tcos¢

En este caso, el &ngulo ¢ de la ecuaciéon simboliza la orientacién del robot respecto
al eje horizontal del marco inercial. Por lo tanto, de aqui en adelante, se le referira a este
angulo como 6. Este angulo fue computado con la ecuaciéon utilizando los datos del
nodo Compass de WeBots. Las variables  y ¢ son los errores de posicién. Por lo tanto, de
ahora en adelante se referenciardn como e, y e,. La variable [ es la longitud entre el centro
del robot y una de las llantas de este. Las variables &4 v 94 son despreciables ya que las
velocidades de un marcador PSO son cero.

]

Tg+ 1y - tanh(k
Ya + Iy - tanh(

9| (%)

&

~|

Yy

Las variables I, e I, son las constantes de saturacion para fijar el valor asintético ma-
ximo limitado por el tangente hiperbolico. Su funcién es limitar el valor maximo que puede
retornar este controlador proporcional en caso que el error de posiciéon sea muy grande. Es-
te valor fue ajustado para evitar la saturacion de los motores angulares de los robots. Las
constantes proporcionales k, y k, se calcularon con la ecuacion .

Leyes de control de cinematica transformada:

ky k )
v=1I,- tcmh((D ez) - cos(0) + I - tanh(q) Y e,) - sin(6) (86)
-1, ky ) 1 k
W= tanh(q) ez) - sin(6) + Ty . tcmh(q) Y—e,) - cos() (87)

Las constantes de saturacion I, e I, dentro de tanh(-) se reemplazaron por la variable
MAX SPEED ®,,,, = 6.28m/s. Esta es la velocidad angular de saturacion de los motores
de los robots.

Implementaciéon de controlador de cinemética transformada: Se realizaron simulaciones en
WeBots para observar el comportamiento de los robots al converger a la meta. Se recopild
informacién como la trayectoria realizada por un robot del enjambre, asi como sus velocida-
des lineal, angular, y rotacional de cada motor. En este caso, se utiliz6 la funcioén de costo
Sphere para observar la convergencia del enjambre al origen (0,0) del espacio.
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Cuadro 7:

Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador TUC

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 16.00
n 0.02
P 1 iteracién
Iy 2.00
l 35.00
v, Ec.(33) 3.12
a Ec.(33) 2.00

Figura 47:

Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador TUC
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En la Figura 47, se puede observar la trayectoria en azul del agente “E-Puck(0)” de la
simulacion en WeBots. El punto negro con coordenadas (0,0) denota el minimo absoluto de
la funcién de costo Sphere. Se puede observar que los marcadores PSO generados en dicha
simulacion fueron capaces de generar una trayectoria suave hacia la meta.
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Figura 48: Velocidad lineal y angular de robot con controlador de cinemética transformada
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Como se puede observar en las figuras anteriores, el controlador de cinematica transfor-
mada para acoplar el PSO a los robots, si logra llevar al robot hacia la meta. Se observa
que las trayectorias son considerablemente suaves. Sin embargo, al observar las velocidades
angulares de los motores, se puede notar que existen muchos cambios bruscos en fracciones
de segundo, asi como completa saturaciéon de uno de los motores. Esto equivale a considera-
ble vibracién dentro de los robots y cambios de velocidad que podrian danar los actuadores.
Este controlador, con la configuraciéon propuesta, no seria aplicable en la vida real, ya que
podria no actuar de la manera esperada o incluso danar al robot.

Figura 49: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador de cinematica transformada
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10.2. Controlador PID de velocidad angular (TUC-PID)

El siguiente controlador utilizado fue un PID clasico , unicamente para la velocidad
angular w del robot. La velocidad lineal v se operé con el controlador anterior en conjunto
con el PID angular. Se realizaron varias iteraciones para configurar los pardmetros de este
y lograr suavizar las trayectorias asi como suavizar las trayectorias de las velocidades. Se
observd que, para que el sistema tuviera un comportamiento convergente hacia la meta, se
debia cumplir la relacién:

Kp > Ki > Kd (88)
Luego de varias iteraciones del algoritmo utilizando el controlador PID para velocidad
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angular w, se determiné que la configuraciéon adecuada para tener la trayectoria mas suave
posible y velocidad mas regulada era la siguiente:

Cuadro 8: Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador TUC-PID (Velocidad lineal)

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 32.00
n 1.00
P 1 iteracién
Iy 2.00
l 35.00
v, Ee. (33) 3.12
a Ec. (33 2.00

Cuadro 9: Parametros utilizados de controlador TUC-PID (Velocidad angular)

Parametros de simulacion | Valor de parametro
K, 0.500
K; 0.100
Ky 0.001

Figura 50: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador TUC-PID
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Figura 51: Velocidad lineal y angular de robot con controlador de cinemética y PID angular
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En este caso, se observd que acoplar el controlador PID a w logré suavizar tanto la
velocidad lineal como angular del robot. Se puede comparar la irregularidad de la velocidad
angular mostrada en la Figura 48b. y la suavidad de velocidad mostrada en la Figura 51b.
En cuanto a las velocidades de los motores, se observo una reduccion en la saturacién de
ambos motores. Aun se presentaron algunos picos bruscos de cambio de velocidad pero en
menor cantidad que con el controlador TUC.

Figura 52: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador de cinemética y PID angular
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Se puede observar que las trayectorias fueron menos suaves en forma. Sin embargo, la
velocidad de los motores se comportdé de mejor manera. Cerca del centro se observd mayor
irregularidad de las trayectorias a causa de colisiones entre robots. Para reducir los picos de
velocidad fue posible acoplar un filtro de media movil ponderada para recalcular ®r 7, si el
cambio entre iteraciones excedia 1 rad/s; esto sin afectar las trayectorias:

(I)ne'w +2. (I)old

- (59)

(I)new =

10.3. Controlador simple de pose de robot diferencial (SPC)

Para la implementacion de este controlador, se utilizaron las leyes de control expresadas
en y , tanto para determinar la velocidad lineal v del robot como la velocidad
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angular w. Los parametros de pose que utiliza este controlador (p,q,[3), se calcularon con

las expresiones .

La configuracién que se utilizé para los parametros del controlador simple de pose res-
petando las restricciones para estabilidad fue la siguiente:

Cuadro 10: Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador SPC

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 32.000
n 0.032
P 5 iteraciones
K, 0.10
K, 0.50
Kpg 0.05

Figura 53: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador SPC
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Figura 54: Velocidad lineal y angular de robot con controlador simple de pose
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Como se observa en las figuras anteriores, este controlador presentd velocidades bastante
irregulares. Se pudo notar que las velocidades lineal y angulares del robot, asi como las
velocidades rotacionales de los motores convergian a cero con el tiempo. Esto verifico el
funcionamiento adecuado del controlador simple de pose al converger hacia la meta. Sin
embargo, como el algoritmo PSO se basa en la actualizaciéon constante de puntos objetivo
a seguir, se presentd un aumento de velocidad cada vez que se actualizaba el PSO. Por lo
tanto, las velocidades presentaron picos bruscos que causaban vibracién en los robots. Se
ejecuto el planeador PSO cada 5 iteraciones del controlador para darle como minimo 160
milisegundos al motor para reaccionar a los cambios de velocidad.

Figura 55: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador simple de pose
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10.4. Controlador Lyapunov de pose de robot diferencial (LSPC)

Para la implementacion de este controlador, se utilizaron las leyes de control expresadas
en (7)) y , tanto para determinar la velocidad lineal v del robot como la velocidad
angular w. Los parametros de pose que utiliza este controlador (p,«), se calcularon con las

expresiones .

La configuraciéon que se utiliz6 para los parametros del controlador Lyapunov de pose
respetando las restricciones para estabilidad fue la siguiente:
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Cuadro 11: Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador LSPC

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 32.000
n 0.032
P 5 iteraciones
K, 0.10
K, 0.50

Figura 56: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador LSPC
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Al utilizar este controlador, se observaron las mismas trayectorias suaves que se obtuvie-
ron con controlador simple de pose. Sin embargo, en la Figura 56, se puede observar que los
vectores PSO estaban ligeramente més alejados de ser tangentes a la curva de la trayectoria.
Esto fue causado por el hecho de que el controlador Lyapunov de pose mantiene el angulo 5
entre la orientacién del robot y la meta como una variable libre. Este dngulo no se toma en
cuenta para las leyes de control que utiliza este controlador. El efecto que esto tuvo sobre
las trayectorias es que se redujo la curvatura de las mismas, ya que el robot no trataba de
orientar la linea de trayectoria hacia una pose especifica sobre la meta.
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Figura 57: Velocidad lineal y angular de robot con controlador de pose Lyapunov
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Como se observa en las figuras anteriores, este controlador también present6 velocidades
bastante irregulares. Se pudo notar que las velocidades lineal y angulares del robot, asi como
las velocidades rotacionales de los motores convergian a cero con el tiempo. Esto verifico el
funcionamiento adecuado del controlador de pose Lyapunov al converger hacia la meta. Sin
embargo, como el algoritmo PSO se basa en la actualizaciéon constante de puntos objetivo
a seguir, se presentd un aumento de velocidad cada vez que se actualizaba el PSO. Por lo
tanto, las velocidades presentaron picos bruscos que causaban vibracién en los robots. Se
ejecuto el planeador PSO cada 5 iteraciones del controlador para darle como minimo 160
milisegundos al motor para reaccionar a los cambios de velocidad.

Figura 58: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador Lyapunov de pose
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En la Figura 58, se puede observar que ya no se present6é ningtn pico al inicio de las
trayectorias de los robots, al contrario de lo que se pudo observar en la Figura 55. Esto fue
a causa de que el controlador de pose Lyapunov no tomaba en cuenta el cambio de signo en
la velocidad lineal de los robots. Por lo tanto, estos solo se podian mover hacia adelante a
diferencia del controlador simple de pose que si permitié el desplazamiento hacia atras.

10.5. Controlador de direccionamiento en lazo cerrado (CLSC)

Este controlador se basé en implementar la ley de control para la velocidad angular
w del robot en conjunto con el controlador de cinemética transformada para la velocidad
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lineal v. Se utiliz6 la siguiente configuracion de controlador para lograr la convergencia por
medio de trayectorias de curvatura reducida:

Cuadro 12: Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador CLSC

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 32.000
n 0.032
P 5 iteraciones
Ky 1.00
K, 10.00

Figura 59: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador CLSC
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Al utilizar este controlador, se observaron trayectorias irregulares. En la figura anterior
se observa que con este controlador, los robots describian trayectorias més amplias e incluso
existian sectores en donde se mantenian Gnicamente en vibracién.
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Figura 60: Velocidad lineal y angular de robot con controlador de direccionamiento
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En las figuras anteriores, se puede observar que el controlador de direccionamiento es
agresivo y causa variaciones rapidas de velocidad. En algunos casos, los robots presentaron
elevada vibracién que podria llegar a danar los motores de los robots. Por lo tanto, el uso
de este controlador no es recomendado.

Figura 61: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador de direccionamiento
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10.6. Controlador regulador lineal cuadratico y uniciclo trans-
formado (TUC-LQR)

Este controlador se bas6é en implementar el controlador de cinemética transformada
presentado en la Seccién 9.1 de esta investigacion. La diferencia en este caso fue que las
entradas u; y ug de la ecuacién ya no se plantearon de la misma manera. En lugar
de utilizar la ecuaciéon para el célculo de las entradas, se utilizé el anélisis de variables
de espacio estado presentado en la ecuacién @ K era la matriz de coeficientes dada por
el célculo 6ptimo de controlador LQR realizado en MATLAB (lgr(A,B,Q,R)). El planeador
PSO se configuré igual que para el LSPC (LI). Se utilizo la siguiente configuracion de
controlador para lograr la convergencia por medio de trayectorias de curvatura reducida:
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Cuadro 13: Caracteristicas de simulacién con controlador TUC-LQR

Parametros de simulaciéon | Tamano de matriz | Valor de matriz
Matriz A 2x2 022
Matriz B 2x2 BN
Matriz Q 2x2 0.01-I549
Matriz R 2x2 BN
Matriz resultante K 2x2 0.1-Iox9

Figura 62: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador TUC-LQR
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Al utilizar este controlador, se observaron trayectorias casi completamente rectas hacia la
meta. Esto le proporcioné a los robots una mayor exactitud de convergencia hacia la meta al
tener menores desviaciones por curvaturas muy grandes. Sin embargo, esto puede presentar
complicaciones en aplicaciones en donde se posea un espacio de bisqueda con obstaculos que
requiera un control que permita curvas més dinamicas de navegaciéon como el control PID
de la Seccién 9.2. Se observa una considerable diferencia con los resultados del controlador
de cinemética transformada presentado en la Seccidén 9.1 de esta investigacion. En dicho
controlador, se observd que la trayectoria de los robots si presentaba cierta curvatura para
llegar a la meta como se observa en la Figura 47.
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Figura 63: Velocidad lineal y angular de robot con controlador TUC-LQR
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En las figuras anteriores, se puede observar que el controlador TUC-LQR presentd un
comportamiento similar al de los controladores SPC y LSPC. Este controlador se basa en
la retroalimentacion del error entre el marcador PSO de cada iteracion y la posicion del
robot. En cada actualizacién de los marcadores PSO se presenta una aceleracion y por lo
tanto un pico de velocidad. Esto es lo que causa la irregularidad en las velocidades. Al igual
que al SPC y LSPC, el planeador PSO se ejecut6 cada 5 iteraciones del controlador para
darle tiempo a los motores de reaccionar a las variaciones de velocidades. Las velocidades
convergen a cero con el tiempo, dando asi estabilidad al robot cuando este llega a la meta.

Figura 64: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador TUC-LQR

CZ—> Funcion de costo Sphere
Trayectoria (X,Y) de robots
- O  Posicion inicial de robots

e D i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

En este caso, se observan trayectorias diferentes a las mostradas en la Figura 49. Se
observa una curvatura minima al inicio de las trayectorias de los robots en el momento en
que estos se enderezan para apuntar hacia la meta. El resto de la trayectoria es un segmento
casi recto. A pesar de que las trayectorias resultantes de este controlador son mas directas
por su casi inexistente curvatura, el tiempo de convergencia fue el mismo que el del SPC y
LSPC (20 segundos). Esto se debi6 a la corta longitud de la distancia de cada marcador PSO.
El beneficio de este corto escalamiento fue la reduccién de picos bruscos en las velocidades,
lo cuél fue mas valioso sin importar el aumento en el tiempo de convergencia.
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10.7. Controlador lineal cuadratico integral y uniciclo trans-
formado (TUC-LQI)

Este controlador se bas6é en implementar el controlador de cineméatica transformada
presentado en la Seccion 9.1 de esta investigacion. La diferencia en este caso fue que las
entradas uy y ug de la ecuacién ya no se plantearon de la misma manera. En lugar
de utilizar la ecuacién para el calculo de las entradas, se utiliz6 el anélisis de variables
de espacio estado presentado en las ecuaciones y . El sistema LTI se plante6 como
utilizando las matrices A = 0, B = I, C = I, y la matriz K = [K Kj] se calcul6
con el mismo comando LQR de MATLAB utilizado en la secciéon anterior. Las entradas se
calcularon como:

u:—K-(l—bp)~(XZ'—XH_l)—K]'Xi (90)
Xit1=(1=br) - (X + (pg — x) - At) (91)

En este caso, se introdujo el parametro b, denominado amortiguamiento de control propor-
cional y el pardmetro by que es el amortiguamiento del control integral. El primero, mientras
tenga un valor mas cerano a 1, reduce mas los picos de velocidad presentes en cada actualiza-
cion del marcador PSO. El segundo permite al robot diferencial llegar a la meta sin presentar
las oscilaciones tipicas de un control integral, ya que actia como un freno del error integral
acumulado. Se recomienda utilizar valores menores a 0.05 para este Gltimo parametro. En
, x; es la posicion (x, y) actual del robot, x;41 es la posicion del marcador PSO actual
v X; es el error integral acumulado. En se presenta la regla de actualizacién del error
integral por medio de integracién numérica. Este error integral se compone de la diferencia
entre la mejor posicion global encontrada hasta el momento por el enjambre p4 y la posicion
actual del robot. De esta manera, se asegura que los robots no solo sigan la trayectoria
definida por el planeador PSO, sino que lo hagan con velocidades suaves y continuas. Una
aceleracion continua hacia la mejor posicién global reduce las aceleraciones causadas por la
actualizacion de los marcadores PSO. Al aproximarse a la meta, el error integral deja de
aumentar gradualmente, y gracias al amortiguamiento b; este error no se mantiene constan-
te en algin valor, sino que este decrece a cero conforme transcurre el tiempo. Esto asegura
estabilidad de los robots en la meta.

Cuadro 14: Matrices de ponderacion utilizadas para céalculos de controlador TUC-LQI

Parametros de simulacién | Tamano de matriz | Valor de matriz
Matriz Q 4x4 I4><4
Matriz R 2x2 2000- 152
Matriz resultante K 2x2 0.2127-I3%9
Matriz resultante K 2x2 -0.0224 1549
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Cuadro 15: Parametros utilizados de planeador PSO y de controlador TUC-LQI

Parametros de simulaciéon | Valor de parametro
Ts (ms) 32.000
n 0.032
P 1 iteracién
by 0.95
br 0.01

Figura 65: Trayectoria generada por marcadores PSO y controlador TUC-LQI
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Al utilizar este controlador, se observaron trayectorias casi completamente rectas hacia la
meta. Esto le proporcioné a los robots una mayor exactitud de convergencia hacia la meta al
tener menores desviaciones por curvaturas muy grandes. Sin embargo, esto puede presentar
complicaciones en aplicaciones en donde se posea un espacio de biisqueda con obstéiculos
que requiera un control que permita curvas mas dindmicas de navegacién como el control
PID de la Seccion 9.2. Estas trayectorias son casi idénticas, aunque ligeramente méas suaves,
a las trayectorias generadas por el TUC-LQR.
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Figura 66: Velocidad lineal y angular de robot con controlador TUC-LQI

0.07

ad lineal de robot‘

T
‘—Velocid

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

veiwviuau (1)

-0.01

-0.02

20.03 I I 1 1 I I 1 1 I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tiempo (ms) x10

o4
®
T
1

Velocidad (rad/s)
| |

02 -
or 4
‘ Velocidad angular de robot

0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 2
Tiempo (ms) x10

8

) S R S S A T S A A S S |

Velocidad de motor (rad/s)

4 J
B e e B e —— Velocidad de motor derecho T
——Velocidad de motor izquierdo
8 L L L L L L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Tiempo (ms) x10¢

82



En las figuras anteriores, se puede observar que el controlador TUC-LQI resulté en las
velocidades de motores més suaves comparadas con los resultados del resto de controladores.
Esto incluso con planeador PSO ejecutandose en cada iteraciéon del controlador. Se observa
que los picos por las aceleraciones de las actualizaciones del marcador PSO casi desaparecie-
ron gracias a la constante aceleraciéon hacia la mejor posicién global y al amortiguamiento
del control proporcional. Asimismo, se puede observar que las velocidades de los motores
tienden a cero gracias al amortiguamiento del control integral para darle estabilidad a los
robots cuando estos lleguen a la meta.

Figura 67: Trayectorias resultantes de enjambre con controlador TUC-LQI
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En este caso, se observan trayectorias diferentes a las mostradas en la Figura 49. Se
observa una curvatura minima al inicio de las trayectorias de los robots en el momento en
que estos se enderezan para apuntar hacia la meta. El resto de la trayectoria es un segmento
casi recto. El tiempo de convergencia fue el mismo que el del TUC-LQR (20 segundos). Esto
se debid a la corta longitud de la distancia de cada marcador PSO. El beneficio de este corto
escalamiento fue la reduccion de picos bruscos en las velocidades, lo cual fue mas valioso sin
importar el aumento en el tiempo de convergencia.
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10.8. Comparaciéon de desempeno de controladores

Luego de llevar a cabo todas las simulaciones necesarias para evaluar el rendimiento del
MPSO en WeBots, se realiz6 la comparacion para determinar cuales controladores posefan
el mejor desempeno en cuanto a la generacién de trayectorias suaves y convergentes hacia la
meta, y generacion de velocidades suaves que obtuvieran bajo porcentaje de saturaciéon de
los motores robdticos. En cuanto a la comparacion de trayectorias, se observa en las Figuras
64 y 67 que los controladores TUC-LQR y TUC-LQI lograron generar las trayectorias mas
rectas hacia la meta, en comparaciéon con los controladores SPC y LSPC que generaron
trayectorias suaves pero con amplia curvatura (Figura 55 y 58). Los controladores TUC y
TUC-PID generaron trayectorias mas irregulares pero de igual manera convergentes hacia la
meta, como se observa en las Figuras 49 y 52. El controlador TUC present6 la convergencia
mas rapida a los 10 segundos, seguido por el TUC-PID y el CLSC que convergieron a los 15
segundos. Por otro lado, los controladores SPC, LSPC, TUC-LQR y TUC-LQI obtuvieron
la misma velocidad de convergencia (20 segundos).

Para evaluar el desempeno de los controladores en cuanto a suavidad de las curvas de
control generadas, se utiliz6 el método de energia de deflexion de trazadores ctibicos basado
en la teoria de vigas elasticas de Euler-Bernoulli [29]. Se realiz6 una simulacion por cada
controlador colocando los robots en diferentes posiciones y orientaciones respecto a la meta
para observar la naturaleza del control al tener diferentes condiciones iniciales. Durante cada
simulacién, se recopilaron datos de velocidad de los actuadores derecho e izquierdo de cada
uno de los 10 robots E-Puck utilizados en el mundo de Webots. Esto daba un total de 20
curvas por controlador a las cuales se le calculaba la energia de deformacion W utilizando
la ecuacion . Los resultados se graficaron en formato de caja y bigote para observar la
dispersién de los datos para cada controlador.

Figura 68: Suavidad de curvas de cada controlador calculada con energia de deformacién
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Como se observa en la Figura 68, el controlador que estadisticamente generd curvas
con la mayor suavidad (menor energia de deflexion W) fue el TUC-LQI, concordando con
lo observado en la Figura 66c. El segundo mejor controlador en cuanto a generaciéon de
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curvas suaves de velocidad fue el TUC-PID con un filtro de picos de velocidad acoplado. El
controlador que estadisticamente presenté menor suavidad en las curvas de velocidad fue el
CLSC, y esto concuerda con lo observado en la Figura 60c.

Otro aspecto a analizar en las curvas de velocidad generadas por cada controlador era
el porcentaje de tiempo en que los actuadores de los robots se mantenfan saturados. Para
calcular esto, se determin6 qué proporcion de los datos totales de cada curva de velocidad
especifica presentaba saturacion de los actuadores de los E-Puck (+6.28 m/s).

Figura 69: Porcentaje de saturacién de actuadores durante simulaciones
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Como se observa en la Figura 69, los controladores que presentaron una mayor saturacién
de los actuadores fueron el TUC, el CLSC, y el TUC-PID . Estos dos altimos causaban que
los motores de los robots se encontraran en promedio saturados aproximadamente el 80 % del
tiempo de la simulacion. Al contrario, los controladores SPC, LSPC, TUC-LQR y TUC-LQI
presentaron minima saturaciéon de los actuadores.

Cuadro 16: Resultados de controladores para algoritmo MPSO

Criterio evaluado Mejor controlador | Peor controlador
Suavidad de trayectorias curvas Control LSPC Control CLSC
Trayectorias de menor curvatura | Control TUC-LQI Control CLSC
Rapidez de convergencia Control TUC Control CLSC
Reduccién de picos de velocidad | Control TUC-LQI Control LSPC
Reduccién de saturacion Control TUC-LQI | Control TUC-PID
Dinamicidad de movimiento Control TUC-PID | Control TUC-LQR

Como se observa en el Cuadro 14, el controlador TUC-LQI es el que presenta mejores
ventajas en cuanto a reduccién de saturaciéon y hard stops en los motores de los robots. Asi-
mismo, logré generar las trayectorias més directas hacia la meta. A comparaciéon con otros
controladores, este es mas rigido en cuanto a sus trayectorias, por lo que su implementacién
es adecuada en aplicaciones de blisqueda de metas en ambientes con ningin o pocos obs-

85



taculos. El segundo controlador con mejor desempeiio fue el TUC-PID con el filtro acoplado.
Este gener6 trayectorias irregulares, pero estas no influyeron en su tiempo de convergencia.
Este controlador también fue el segundo control que mejor regulaba las velocidades en cuan-
to a suavidad de las curvas. Sin embargo, cabe notar que este fue el controlador que mas
saturacion presenté en los motores de los robots. Por lo tanto, el uso de este controlador
es recomendado para futuras aplicaciones de robdtica de enjambre con el PSO, tomando en
cuenta una limitaciéon adecuada de los valores de saturaciéon para no danar los motores de
los robots. Los controladores SPC y LSPC no presentaron buena regulacion de velocidades,
por lo que no se recomienda su uso para futuras aplicaciones. El CLSC no logr6é generar
trayectorias adecuadas hacia la meta. Por lo tanto, como controlador final del algoritmo
MPSO, se seleccion6 el controlador de TUC-LQI, ya que genera las mejores tra-
yectorias, presenta la mejor reducciéon de picos irregulares de velocidad y evita
la saturacion de los actuadores roboticos.

Figura 70: Dispersion (X,Y) de robots E-Puck en espacio de busqueda
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capiTuLo 11

Conclusiones

El parametro PSO de inercia w elegido en MATLAB fue el natural exponencial, ya que
este lograba que el enjambre obtuviera un comportamiento de convergencia rapida sin
dejar a un lado una amplia exploraciéon del espacio de tarea, como se muestra en la
Figura 23.

Los pardametros PSO de escalamiento elegidos en MATLAB fueron ¢; = 2 y ¢o = 10.
Estos lograron dar una convergencia rapida al enjambre de robots y a la vez una amplia
exploracién del espacio de tarea sin fragmentar el enjambre por falsa convergencia en
minimos locales.

El parametro PSO de constricciéon ¢ elegido en MATLAB poseia un valor de 1.0, ya
que este lograba que el enjambre obtuviera un comportamiento de convergencia hacia
la meta al no causar que los pasos de actualizacion fueran muy grandes y el sistema
divergiera.

Los parametros PSO de inercia y escalamiento elegidos en MATLAB fueron aplicables
en el algoritmo MPSO que se implement6 en la simulacion de WeBots. El parametro
de constriccién ¢ fue el dnico que se modificoé para poder ser implementado en la
simulacién de los controladores en WeBots. Se le fijo un valor de 0.8 para reducir los
pasos de la actualizacién para tomar en cuenta el tamafio fisico de los robots.

Los controladores del algoritmo MPSO acoplados al planeador PSO que permiten
obtener las trayectorias curvas mas suaves son el controlador de pose simple (SPC) y
el controlador de pose con estabilidad Lyapunov (LSPC). Sin embargo, estos presentan
curvas agresivas de velocidades, lo cual puede danar los actuadores de los robots. Por
otro lado, el controlador TUC-PID con filtro acoplado logr6 suavizar las curvas de
velocidades generadas. Sin embargo, presentd alto porcentaje de saturaciéon en los
motores roboticos.

El controlador TUC-LQI, fue el que mejor desempenio obtuvo en cuanto a la generaciéon
de trayectorias directas a la meta. También logré eliminar casi cualquier irregularidad
o variacién brusca en las velocidades de los motores y redujo la saturacién de los

87



actuadores a cero. Por lo tanto, este controlador es el ideal para implementar el algo-
ritmo PSO en robots diferenciales como los E-Puck. El controlador TUC-LQR obtuvo
trayectorias similares, pero sus velocidades generadas no fueron las méas adecuadas.
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CAPITULO 12

Recomendaciones

En fases de implementacién a robots reales, se recomienda utilizar una estructura
cilindrica para el cuerpo de los robots y las mismas medidas del robot E-Puck para
que los controladores disenados en esta investigacion sean aplicables directamente.

Se recomienda experimentar con simulaciones de WeBots utilizando enjambres de una
mayor cantidad de agentes para observar el comportamiento del sistema con los con-
troladores disenados.

En fases de implementaciéon futuras, se recomienda probar el sistema de rastreo por
vision de computadora disenado en la Fase I del Proyecto Robotat en conjunto con los
algoritmos de control desarollados en esta investigacion.

Se recomienda solicitar con tiempo los componentes que se deseen utilizar en caso se
desee realizar una implementacion del algoritmo MPSO en robots reales.
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cAPiTULO 14

Anexos

14.1. Cobdigo y simulacion utilizado en la investigacion

Para descargar el c6digo asociado a esta investigaciéon, puede ingresar al siguiente link:
https://github.com/AldoAguilar001/MPS0-Algorithm.git.

Aqui encontraré el archivo Simulacionl.wbt que contiene el mundo simulado de Webots

y que puede cargar en Webots R2019a siguiendo los siguientes pasos:

= Descargue el archivo Simulacionl.wbt de Github

= Descargue la plataforma de Webots en https://cyberbotics.com/download

En el IDE de Webots, dirijase a la barra de herramientas y presione File
= Ahora presione Open World

= Elija el archivo descargado de Github para abrir el mundo

También encontrara el archivo e-puck MPSO.c que contiene el codigo para imple-
mentar los controladores utilizados en esta investigacion. Para implementar dicho archivo
de controlador al mundo simulado cargado en Webots, siga los siguientes pasos:

» Descargue el archivo e-puck  MPSO.c de Github

En el IDE de Webots, dirijase a la barra de herramientas y presione Wizards

Elija New Robot Controller

= Presione Siguiente y seleccione lenguaje de programacion C

Elija Webots (gcc Makefile) como compliador del IDE
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= Nombre el nuevo controlador como “e-puck  MPSO.c”

= Ya creado el nuevo controlador, copie y pegue el programa del archivo descargado de
Github al script del controlador creado en Webots

= Para compilar y cargar controlador a los robots E-Puck de la simulacién presione F7
y elija Reload world

= Al presionar el botén de Play inicia la simulaciéon y la puede detener con Pausa

= Para reiniciar simulacién, presione Reload world

14.2. Representacion de agentes en simulaciéon de Webots

Figura 71: Simulacién de robot E-Puck dentro de mundo Webots
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14.3. Pseudocoédigo de implementacién digital de control PID

Implementacion de controlador PID digital:

ep-1=0
E. =0
eL=r—y

€d = €k — €k—1
By =E; +eg
uk:Kp'ek+Ki'Ek+Kd'ed

€k—1 = €k

El controlador PID digital consiste en:
= Ejecutar la resta entre las variables de la senal de referencia del sistema y el estado
actual del sistema. El resultado se asigna a la variable de error actual.

= Calcular el error diferencial por medio de la resta entre el error actual y el error de la
iteracion pasada (si se trata de la primera iteracion, el error pasado es inicializado en
cero).

= Calcular el error integral por medio de la suma entre el error actual al error integral
acumulado en todas las iteraciones (también se inicializa en cero).

= Calcular la salida de control u; sumando de todos los errores multiplicados por sus
respectivos coeficientes (estos absorben el At del periodo de muestreo del programa).

= Actualizar el valor de error de iteracion pasada con el valor de error actual.
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14.4. Capturas de pantalla de simulaciones en MATLAB

Figura 72: Simulacién con funcién de costo Rosenbrock
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Figura 73: Simulacién con funcién de costo Sphere
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Figura 74: Simulacién con funcién de costo Booth
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Figura 75: Simulacién con funcion de costo Himmelblau
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Figura 76: Simulacién con funcién de costo Minimos Multiples
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Figura 77: Simulacién con funcién de costo Schaffer F6
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